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Résumé

Soutenue par les progrés récents et rapides des techniques d’acquisition 3D,
la reconnaissance d’objets 3D a suscité de nombreux efforts de recherche durant ces
dernieres années. Cependant, il reste a résoudre dans ce domaine plusieurs
problématiques liées a la grande quantité d’'information, a l'invariance a I'échelle et a
I'angle de vue, aux occultations et a la robustesse au bruit.

Dans ce contexte, notre objectif est de reconnaitre un objet 3D isolé donné
dans une vue requéte, a partir d’'une base d’apprentissage contenant quelques vues
de cet objet. Notre idée est de formuler une méthodologie locale qui combine des
aspects d’approches existantes et apporte une amélioration sur la performance de la
reconnaissance.

Nous avons opté pour une méthode par points d’'intérét (Pls) fondée sur des
mesures de la variation locale de la forme. Notre sélection de points saillants est
basée sur la combinaison de deux espaces de classification de surfaces : I'espace
SC (indice de forme- intensité de courbure), et 'espace HK (courbure moyenne-
courbure gaussienne).

Dans la phase de description de I'ensemble des points extraits, nous
proposons une signature d’histogrammes, qui joint une information sur la relation
entre la normale du point référence et les normales des points voisins, avec une
information sur les valeurs de lindice de forme de ce voisinage. Les
expérimentations menées ont permis d’évaluer quantitativement la stabilité et la
robustesse de ces nouveaux détecteurs et descripteurs.

Finalement nous évaluons, sur plusieurs bases publiques d’objets 3D, le taux
de reconnaissance atteint par notre méthode, qui montre des performances

supérieures aux techniques existantes.

Mots clés: Reconnaissance 3D, Points d’intérét, Images de Profondeurs, Nuages de
Points 3D, Détecteurs, Descripteurs, Objet, Courbures, Normales.
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Abstract

There has been strong research interest in 3D object recognition over the last
decade, due to the promising reliability of the 3D acquisition techniques. 3D
recognition, however, conveys several issues related to the amount of information, to
scales and viewpoints variation, to occultations and to noise.

In this context, our objective is to recognize an isolated object given in a
request view, from a training database containing some views of this object. Our idea
is to propose a local method that combines some existent approaches in order to
improve recognition performance.

We opted for an interest points (IPs) method based on local shape variation
measures. Our selection of salient points is done by the combination of two surface
classification spaces: the SC space (Shape Index-Curvedness), and the HK space
(Mean curvature- Gaussian curvature).

In description phase of the extracted set of points, we propose a histogram
based signature, in which we join information about the relationship between the
reference point normal and normals of its neighbors, with information about the shape
index values of this neighborhood. Performed experiments allowed us to evaluate
quantitatively the stability and the robustness of the new proposed detectors and
descriptors.

Finally we evaluate, on several public 3D objects databases, the recognition
rate attained by our method, which outperforms existing techniques on same

databases.

Keywords: 3D Recognition, Interest Points, Range Images, 3D Point Clouds,
Detectors, Descriptors, Object, Curvatures, Normals.
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Acronymes

La littérature relative aux thémes traités dans cetsetst rarement traduite. Pour la plupart
des acronymes employés, nous avons utilisé la dénomination la plus courante, qui est de fait
en langue anglaise.

2D
3D
ACI
ACP
CGAL
DBD
DFT
DPD
EGI
EVD
FFT
FOV
HK
HMM
GMM
KD
LSP
pdf

Pl

SAl
SC
SHOT
Sl
SIFT
SURF
SVD
SVM

Bi-dimensionnel

Tri-dimensionnel

Analyse en Composantes Indépendantes

Analyse en Composantes Principales

Computational Geometry Algorithms Library

Depth Buffer-based Descriptor

Transformée de Fourier Discrétdiscrete Fourier Transform
Distance de programmation dynamique

Extended Gaussian Image

Décomposition en valeurs propre&igen Value Decomposition

Fast Fourier Transform

Champs de vue Field Of View

Courbure moyenne et courbure gaussienkiean Curvature and Gaussian Curvature
Modéle(s) de Markov cachée{sHidden Markov Model(s)

Modéle de Mixture de Gaussiennes

K Dimensional

Local Surface Patch

fonction de densité de probabilitd’robality Density Function

Point d’Intérét

Spherical Attribut Images

Indice de formeat Intensité de courlvte— Shape index and Curvedness
Signature of Histograms of OrienTations

Indice de forme- Shape Index

Scale Invariant Features Transform

Speeded Up Robust Features

Décomposition en valeurs singuliereSingular Value Decomposition
Séparateur a Vaste Marg&upport Vector Machine(s)
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Introduction
Reconnaitre, comment ¢a marche ?
Oii est l'obiet? Le dossier est au
Le monde o . dessus, les
] Configuration ~  quatre pieds au
sensible | spatiales des parties dessous
|
lumiére
Perception

L’ ceil- Ia

rétine 3
[ |
. Identification
Systéme dorsal: where Les sensations
Systéme ventral: what ou traits v
Reconnaissance

Comme I’illustre la figure ci-dessus, 1’étre humain s’est toujours référé a 1’aspect visuel des objets de

son environnement pour lesconnaitre. Cette capacité de différencier les entités est rattachée a un
processus de détection @é¢cryptage de caractéristiques propres a ces objets (des signes sur la
couleur ou la forme) que nous avons stockéesnémoire lorsque nous avons vu ces objets
précédemment.

La transposition dans nos systémes informatiques de cette faculté de recakepaitiets n’a pas
cessé de susciter un grand intérét, et constitue 1'une des étapes essentielles pour la création d’une
véritable Intelligence Atrtificielle. Les progrés des capteurs et des itgpate stockage et de
manipulation d’information permettent aux ordinateurs de percevoir et interpréter de mieux en mieux
leur environnement et les objets qui les entourent. La vision par ordinateur garticulier la
reconnaissance visuelle d’objets, si elles atteignent des niveaux satisfaisants de fiabilité et robustesse
tout en fonctionnant en temps-réel (ou au moins quasi-réel), peuvent permettrecidpdde
nombreuses applications telles di&compagnement automatique de personnes a mobilité réduite,
I’interprétation et 1’identification de personnes pour la vidéo surveillancd;aide et ’assistance pour
des applications médicales, localisation et reconnaissance d’une position géographique, 1’identification
des composantes dans une chaine de fabrication industrielle, etc....

Aujourd’hui, une part grandiante des techniques de vision par ordinateur utilise 1’information 3D
pour attribuer une sémantique aux scénes observées. Plus particuliérement, la reconnaissance d’objets,
richement étudiée en 2D, consiste a identifier et localiser des objets dans ua®imate séquence
d’images. Ce concept a motivé plusieurs applications de robotiques ou la tache est de détecter et
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reconnaitre des objets présents dans le champ de vue du robot. De plus en plus équipésid@apteu
un besoin apparait d’analyser et interpréter efficacement les données acquises par le robot pour réaliser
sa tache. Il y a donc lieu de penser que des outils générant une représentatiore cetmipertdant

aux criteres de robustesse a des modifications de la forme de surfat@&vetiance aux
transformations géométriques, devront étre mis en ceuvre pour atteindre cet objectif.

v" Problématiques et motivation
Dans une tache deconnaissance d’objets 3D par un systéme de vision par ordinateur, notre objectif
est de reconnaitre urbjet isolé, pour une vue donnée en requéte, a partir d’une base d’apprentissage
contenant quelques vues de cet objet. Certes 1’information tridimensionnelle, par rapport a I’'image 2D,
résout la question de robustesse aux variations d’illumination, et apporte des indices sur la forme
géométrique des objets pour aider a leur reconnaissance. Toutefois, la reconnaissance d’objet en 3D
reste un sujet difficile et non totalement résolu.
e Tout d’abord, cette thése consideére le probléme de la reconnaissance d’objets 3D dans le
contexte d’une reconnaissance a partir de vues partielles d’objets. Selon ’angle de vue
acquise, la partie capturée de 1’objet change. Mais également, les détails de la forme sont
accentués ou atténués en fonction de la résolution du captétita distance de I’objet au
capteur. En conséquence, au moment de la requéte, la vue présentée au systeme de
reconnaissance est plus au moins différente des vues apprises. La nécessaire robustesse a ces
variations de I’aspect géométrique de la forme constitue un réel défi.
e Dans le cas ou un seul objet se présente sur I’image, la tache de le reconnaitre devrait tre plus
facile. Néanmoins, des régions erronées, comme 1’ombre ou les occultations, peuvent
apparaitre sur les images de profondeur. Ces artéfacts liés aux limitationablaévites
techniques de capture, les systémes de reconnaissances d’objets doivent y remédier.
e Par ailleurs, le systeme développé doit tenir compte des contraintes matérikll@sadine,
du point de vue complexité de calcul et compacité en mémoire. D'un co6té, le temps de calcul
peut étre élevé, voire prohibitif, en raison de la grande quantité de donnéegera trai
(coordonnées X, y, z). Et d’un autre coté, la capacité mémoire nécessaire peut étre un handicap
pour conserver ces données.

Résoudre au mieux tous ces problémes constitue un riche champ d’études. Face a cette problématique,
les questions suivantes se posent :
» Quels procédés de traitemetd ces données 3D et d’apprentissage doit-on mettre en ceuvre
pour extraire une description unigue et robuste de la forme des objets?
= Comment peubn par ailleurs tirer parti de 1’existant en 2D et en 3D pour amélioreres
représentations existantes des si®, ou I’exploiter autrement?

v Approche
Dans notre recherche sur le sujet, nous nous sommes orientés vers quelques travausybdsse
approches dites locales. A I’issue de notre étude, nous avons suggéré une méthodologie hybride, qui
combine certains aspects de ces méthddédée principale est d’extraire des primitives renseignant
sur la variation locale de la forme a base de normales et de courbures. Dessndessaillance,
basées sur ces quantités différenticlles, permettent de sélectionner des points d’intérét et de décrire la
surface locale autour de ces points. Cette proposition a apporté une amélioration sumtapesfde
la reconnaissance. Nous détaillons ici nos motivations a suivre cette voie.

- Dans la littérature, la description de la forme 3D est approchée par des raétivisies en
deux grandes catégories: globales et locales. Les globales décrivent la forme des objets dans sa
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totalité. Intuitivement, on se dit que le caractére global offre plus dé&é&atiidentifier un

objet inconnu (comme la silhouette, les contours). En revanche, en général, certaindedétails
la forme, qui peuvent différencier les objets d’une méme catégorie par exemple, ne sont pas

pris en compte par ces primitives. Dans la méme optique, ces approches sordssansibl
déformations de la topologie locale. Une représentation plus adéquate consisterait en
I’extraction d’une information locale sur des zones saillantes de la surface de I’objet. Le

Constat qui justifie cette solution, est que plusieurs points de 1’objet peuvent étre redondants

ou ne sont pas trés informatifs de la spécificité de 1’objet.

- Le potentiel d’une représentation locale de la forme a été confirmé pour la reconnaissance en
2D. En particulier, celles a base de points d’intérét a connu un grand succes comme le SURF
et le SIFT. Face aux situations d’occultations et de bruit, 1a encore, la localité réussit a
différencier un objet d’un autre.

- Un savoir faire des approches peints d’intérét 2D, dans notre laboratoire, a également
motivé notre choix porté sur ce type de techniques.

- Il existe en outre des bases de données d’images de profondeurs publiques sur lesquelles nous
pouvons tester la performance de nos algorithmes et nous comparer aux approches existantes.
Les natures différentes de ces bases nous laissent imaginer divers scénarios d’usage de notre
systeme de reconnaissance.

v Plan d’étude et résumé des contributions
Dans ce manuscrit, nous présentans d’abord les notions de bases utilisées tout au long de notre
travail. Dans la premiére partie du chapitre 2, nous regroupons dans plusieurs catéii@nentes
approches de la littérature proposant des solutions 2D ou 3D aunpeatdé@econnaissance 3D. Par la
suite, dans unéeuxiéme partie, nous listons quelques approches a base de points d’intérét 3D.
Aprés la présentation dans le chapitre 3 des détecteurs références deamailtenous détaillons
ensuite les principes de notre contribution pour former les nouveaux détecteussdéimontrons
notre apport par les résultats exposés dans la partie évaluation comparative dessitdetéts. Dans
le chapitre 4, nous introduisons le formalisme des descripteurs qui nouspré pwur la mise en
place de deux nouveaux descripteurs. Cette section est suivie, dans le méme chapitre, par un
évaluation de la performance des différents descripteurs.
Apreés une énumération de quelques techniques d’apprentissage utilisées dans la reconnaissance 3D, la
deuxiéme partie du chapitre 5 démontre le potentiel des nouvelles techniques proposéss dans
systéme de reconnaissance d’objets.
Enfin, le chapitre conclusion propose diverses perspectives de recherche, liées aux détecteurs de points
d’intérét 3D, aux descripteurs 3D et a I’approche de mise en correspondance proposée.

Nous listons maintenant nos contributions principales :

o Constitution d’un état de D’art, non exhaustif, de différentes catégories d’approches de
reconnaissance 3D

e La présentation d’un nouveau critére de détection a partir de la combinaison des deux espaces
de classification de la forme locale des surfaces: SC et HK

e Proposition et implémentation de quatre nouveaux détecteurs basés sur des deetares
courbure que nous avons appelé (SC_HK_C, SC_HK_FQ, SC_HK_Conf et SC_HK_Con)

e Comparaison de ces détecteurs avec des détecteurs connus dans le domaine des points
d’intérét comme le Harris 3D et le SURF 3D en évaluant quantitativemanmeépétabilité eta
robustesse
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e Formulation de deux nouveaux descripteurs IndSHOT et IndTHrift en rajoutant une
information sur I’indice de forme aux descripteurs SHOT et Thrift de la littérature.

e FEtude et comparaison du pouvoir descriptif et de la stabilité de ces descripteurs

e Dévelopgment d’un systéme complet de reconnaissance d’objets 3D, comportant les étapes
de détection de points d’intérét, leur description et leur mise en correspondance sur des vues
3D de I’objet

e Evaluation de la performance de notre systéme, en termes de taux de reconnaissance, sur
diverses bases de données d’images de profondeurs provenant de capteurs différents, et
comparaison avec des systémes existants, pour des scénarios, réels et artificialst évalu
I’invariance aux transformations géométriques et la robustesse au bruit.

e Proposition d’une extension de la méthode proposée pour une version multi-€chelle qui serait
plus robuste

e Participation, dans le laboratoirg,l’enregistrement et 1’exploitation de données de bases
acquises avec des caméra 3D dont la base Carotte de données de Kinect.
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1. CHAPITRE : TERMINOLOGIE ET NOTIONS DE BASE
SUR LA 8D

L’un des principaux atouts de I’acquisition 3D du monde réel est la possibilité d’avoir une information

de profondeur (distance) indépendante de la luminosité et une information sur les dinréediess

de la scéne. Cietacquisition peut se faire par différents capteurs comme les scanners 3D, les systemes
de stéréo, les scanners lidar, les caméras temps de vol, etc. Le signal capturé est souvent sous le format
d’une grille ou un nuage de points 3D. Cependant,al grande quantité d’informations contenues dans

ce signal est difficilement exploitable pour des applications temps-réel. Paer palprobleme, une
représentation plus compacte, robuste au bruit et invariartéchelle et aux transformations
géomeétriques, est requise.

1.1.Types de données 3D

1.1.1 Nuage de points

La sortie initiale et commune des scanners laser ou des caméras 3D est un nuage dégpeints (
1-1). Ces points sont considérés comme des échantillons de la surface de 1’objet et sont arrangés sous

formes de systeme de coordonnées en des triplets (X, Y, Z) avec Z représentant la pra@@ndeur
nuage essauvent transformé, pour une meilleure visualisation, en un maillage polygonal avec une
reconstruction surfacique. Selon le type du capteur, le nuage de points peut étre otgastisé)ou
désorganisé (non structuré).

Figure 1-1. Nuage de point d’'un modele 3D de voiture

1.1.2 Image de profondeurs

Une image de profondeur (range impga image 2.5D est une image en niveau de gris dans laquelle
I’intensité est inversement proportionnelle a la distance des points de la scéne vue sous un seul angle.

Les techniques de mesure de profondeurs (distasm&shultiples. Nous citons a titre d’exemple, le
scanner par temps de vodui utilise un faisceau laser pour sonder la profondeur. Au cceur de ce type

de scanner se trouve un télémetre laser permettant de calculer la diskasceface de I'objet étudié
en mesuranie temps nécessaire au trajet d’aller-retour de l'impulsion du faisceau laser réfléchi.
Puisque la vitesse de la lumiére est connue, le temps de retour permet de détermat@nda d
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parcourue par la lumiére, qui est deux fois la distance entre le scanner et la derfadset.
Evidemment, I'exactitude du scanner par temps de vol dépend de la précision de la mesure du temps de
retour.

La technologie capteur de profondeur 3D (3D depth sensor) a beaméde infrarouge est un autre
exemple et elle permet d'obtenir une image représentant les dégagements thémisjpas I'objet
observé. Le fonctionnement est similaire a celui d’une caméra RGB sauf qu'uniquement les rayons
infrarouges sont émis et filtrés. La scéne est bombardée par les rayons infrasaugeibles a 1'ceil.

Une partie de ces rayonnements sera retournée par I'ensemble des objets de la scenetRisis I'obj
loin et plus la quantité de rayonnement infrarouge réfléchie est faible. Kinsiméra infrarouge
mesure la distance de I'objet en fonction de l'intensité. Des niveaux de couleurs paevejbutés

en fonction de la température mesurée. La Kieest une caméra 3D qui comporte une source de
lumiere infrarouge « structurée », une caméra infrarouge et une cameéra digleein(2).

Figure 1-2. L'image RGB d’une scene réelle (a gauche) et I'image recueillie
par la cam ra 3D Kinect™ ( droite)

Une autre fagon d’obtenir des images de profondeur esgéhérer a partir d’'un modéle 3D complet un
ensemble deprojections 2.5D correspondant a différents angles de vue. Dans une approche
d’indexation, Zaharia et Préteux (Zaharia, et al., 2002) définissent une boite cubique de projection sur
laquelle les images de profondeur sont calculées. De méme, Chaouch et Verroust{Bloadeth,

et al., 2007 )projettent les modéles 3D sur les directions normales associées aux vingt sommets d’un
dodécaédre réguliefigure 1-3).

um
. H‘H*

Figure 1-3. -a- Six images de profondeur associ es aux six faces de la bo te de projection (Zaharia, et

al., 2002) ; -b-les 20 angles de vues associ s aux sommets du dod ca dre (Chaouch, et al., 2007)

Nous mentionnons également la technique utilisandtéaéoscopiequi permet, a partir de deux
images 2D, de produire une perception du relief. Les systémes stéréoscopiques utilisalenggme
deux caméras vidéo, situées cote a cote et visant la méme scéne. Un systeme deécém@ruist
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étre utilisé pour déterminesivec plus ou moins d’approximation, la profondeur des points dans la
scéne, par exemple a partir du point central sur la ligne située entieule$oyers. Pour mesurer la
profondeur a I’aide d’un systéme stéréo, il est nécessaire, d'abord, de trouver les points qui s’apparient

dans les différentes images. La résolution de la problématique d’appariement est 1’un des principaux
problemes de cette technique (régions d'intensité ou couleur homogéne), en plus du cotewdss cap
(multiplié par 2), et surtout de la critique étape de calibration de la paire stéréo.

1.1.3 Données polygonales

Pour des raisons de visualisation en temps réel de modéles tridimensionnels, les agptiaates

sur les graphiques et la vision par ordinateur utilisent des surfacesomalgg (polyédriques)
Généralement, a partir des images de profondeurs, I’information 3D des points est convertie en des

données 3D polygonales. Contrairement aux images de profondeurs qui donnent uniqguement les points
percus sous 1’angle de vue, les données polygonales peuvent représenter le modeéle de 1’objet complet.

La combinaison des plusieurs images de profondeurs capturées sous différentes prises de vue
permettent de construire un maillage polygonal du modéle complet. La repiégediiate surface

3D par une subdivision aeim ensemble de polygones s’appelle maillage. Un maillage comporte des

sommets connectés les uns aux autres par des faces ou facettes de forme polpgondés fypes

de maillages les plus courants, nous mentionnons la triangulation ou maillage triangritagsh)

qui désigne un maillage ou les facettes sont des triangles. On parle aussildeges volumiques

lorsque les sommets sont reliés par des tétraedres.

Pour des représentations de haute complexité, il est possible de représenter le modéle avec des niveaux
de détail plus ou moins fins selon les besoins de l'utilisateur et le type duamplitautilisation de

méthodes de simplification géométrique permet de réduire la complexité des objets poaduire

des versions simplifiées a partir de leurs descriptions origingilgsd 1-4). Par exemple, une zone

avec une faible courbure (ex. zone plane) peut étre représentée avec peu de sommets. Cependant, selon
la technique d’acquisition, cette zone peut contenir beaucoup de points 3D redondants. Dans ce cas,

une décimation est appliquée sur le maillage polygonal. Les zones a faible valeur desceambur
sous-échantillonnées.

Figure 1-4. Exemple de simplification avec diff rentes valeurs de subdivisionr guli re

1.1.4 Prétraitements des données

Les données utilisées dans un systeme de reconnaissance 3D se présentent sousfdliffétsnts
possibles, par exemple:

- nuages de points 3D

- images de profondeurs
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- représentation polyédrique

Un exemple d’images de type intensité¢ 2D, 2.5D et une représentation polygonale du modele d’un
visage est illustré dans kggure 1-5.

Figure 1-5. Trois repr sentations du visage: image 2D en niveau de gris, image de profondeur,
et mod le surfacique

Aprés acquisition de ces données, des prétraitements sont souvent appliqués, par exadgdtioh
d’objets qui délimite et isole la zone d’intérét des objets de la scéne. De plus, selon la finalité de
I’application et le scénario envisagé pour le systéme de reconnaissance, les données peuvent Soit étre
exploitées sous le format de vues partielles, ou bien on leur applique un processus deustammst
pour avoir le modéle 3Romplet de I’objet.

Dans le traitement des données 3D réelles, le probléme du bruit est sougent. giépeut se

manifester par exemplers de 1’acquisition par un effet de bord qui apparait dans le cas ou la lumiéere

frappe le fond et le bord de I’objet au méme pixel, ce qui donne des points aberrants (“outliers")
Diverses techniques se sont intéressées au traitement de ce probléme déraudeelitNous citons a
titre d’exemples :

e Pour le dé-bruitage des images de profondeurs, les techniques de filtrage des données

classiques en 2D sont souvent utilisées. Par exemple, un lissage peut s’appliquer a
I’information de distance (z) avec un filtre moyen ou médian adaptatif de distance. Ces filtres

utilisent un masque de taille différente (ex. 3 x 3, 5 x 5, or 7 x 7) selon la valeur de distance en

chaque pixel.

e Sur un nuage de points 3D, Ramaswamy et al. (Ramaswamy, 2000) utilisent les k plus

proches voisins pour repérer les points aberrants : ils calculent, pour chaqueabgtarice

moyenne carrée aux K plus proches voisins et ordonnent les points par rapport a cette distance

et enfin extraient les n données les plus déviantes.
e Kalogerakis et al. (Kalogerakis, et al., 2009) traitewksi, le probléeme de dé-bruitage du

nuage de points 3D et des points du bord automatiquement par une minimisation d'énergie. Un

point du bord se présente si le nombre de ses voisins est inférieur al (Rigee 1- ). Le
voisinage est défini par les points les plus proches se trouvant sur le plemt s&utgdivisé en
6 tranches (des angles de 60°). Un point du bord est défini par un point dont le dembre
voisins est inférieur a un seuil (égal a 3). Les bords peuvent apgoitinformation utile, il
est alors judicieux de ne pas étre trés restrictif sur le seuil. Danwtm@ssus de calcul de la

courbure en un pointi pKalogerakis et al. estiment un poids pour chaque paire des pgints (p

p,), avec pest un point de son voisinage. Pour chaque pq@ining mesure qui représente la
contribution de chaque point du voisina@é’estimation de la courbure est introduite. Un
point g est un point aberrant si I’évaluation de cette mesure est égale a 0, ce qui signifie que la
variation des normales, associée a la pairgfpn’est pas impliquée dans la définition de la
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courbure au point;pUne technique de correction des points mal placés qui consiste en une
minimisation d’énergie est également proposée.

a ® Sange Ponts b .
woe Noargst Neighbous L4 . .

Ko Samnpes

Boundary Point .,

Figure 1- . a- Point du bord (d finition et conditions); b-Variation de la normale pour I'estimation de
la courbure (Kalogerakis, et al., 2009)

Dans le but de trouver une représentation de haut niveau de 1’apparence de 1’objet, la plupart des
techniques utilisées font appel a la géométrie différentielle pour extrairpridésves a base de
normales et de courburelgure 1-7).

Figure 1-7. Mesure du caractére « plus ou moins courbé » de I'objet :
courbure ( gauche), et normales ( droite).

1.2.Mesures quantitatives du degré de courbure

Dans cette partie, nous allons préseds notions d’estimateurs de la déviation de la surface locale.
Ces mesures vont étre utilisées dans la suite de ce manuscrit.

1.2.1 Normale et Courbure

R/

< Normale d’un point 3D

La normale désigne lquantité différentielle d’ordre 0. L’orientation dominante en un point 3D est
celle de la normale de la surface locale définie par le voisinage du point. L estimation de la normale en
un point 3D constitue une problématique en soit.

Plusieurs techniques d’évaluation de la normale en un point sont possibles :
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* Ajustement d’une fonction analytique continue aux données locales (le voisinage) discrétes avec les
moindres carrés. Le probléme d’ajustement est approché par une résolution d’équations (Al-Osaimi, et
al., 2007).Plus simplement, si nous supposons que 1’équation du plan contenant le point est

ax +by+ cz+ d =0 ; la normale est donnée par le vecteur transposé’[a b c]

* Dans le cas d’un maillage, la fagon la plus simple pour calculer la normale en un sommet est de
prendre la moyenne des normales des facaitejuelles il appartient. La normale d’une facette est le

produit vectoriel de deux vecteurs constitués par les sommets de cette facette. La normale en un point i
est la moyenne des normaigg calculées sur son voisinage, et donnée par :

vy X Uy
N = —  —
|1JU X vlkl

avec v,, le vecteur formé par le point i et le point voisinIKopérateur x désigne le produit
vectoriel. Les directions des normales sont contrélées par le produit scalaire dmheabes. Si ce

produit est négatif, une des deux directions doit étre changée en son opposé (Biosca, 2008).
Cependant, en présence de bruit, cette méthode échoue dans I’estimation des normales.

< Courbure

La courbure d'un objet géométrique est une mesure quantitative du caractére "plus ou moirmiondulé
plat" de cet objetou encore I’intensité du changement dans la rotation des lignes de points (arc) qui le
constituent. La courbure désigne la quantité différenti€lbedre 1. La définition formelle de la
courbure est donnée par I’équation suivante, ou K est la courbur@est 1’angle tangentiel et S est la
longueur de I’arc :

do
K==

ds
quation 1.1

En prenant I’équation 2D paramétrique x = x(t) et y = y(t), cette équatiopeut s’écrire sous la forme:

o o a0
dr __ dt = dt
K - E o dx\? dy z 2 2
% (=) +(5) e
quation 1.2

Pour simplifier, I’ quation 1.3 de I’angle tangent peut &tre utilisée :

.

d
dy _ y/dt_y

tan® = — = ==
ax X/, x

quation 1.3

d . fe g \ 5 .
Le termef de I’ quation 1.2 est obtenu par les dérivées par rapport a t dans I’ quation 1.3. Le calcul
suivant permet d’obtenir I’ quation 1.4.
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_xy-xy

d _ 2 E
o (tan®) = sec s >

dad i x'}r'—x"}-'
dr SE'E‘I'II xq
ddr 1 .r'y"-x”y'

dt ~ 1+tan?d  x*

o _ 1
dar \E E
1+{-’5.) *

dd _ xy'-x'y
_—— e ——
dt x4y
quation 1.4

Combinant les quations quation 1.2 et quation 1.4

, la valeur de la courbure K est obtenue par:

Xy —-xy
(x'2+y'2)3f2

quation 1.5

Cette éguation peut étre minimisée sous la forme:

£y

dx?
quation 1.

K =

Les courbures ont été utilisées par exemple, en reconnaissance des visages pamatesnt de
décrire les détails des zones comme le nez et la bouche. Le probléme essentiel dans 1’estimation des
courbures est la définition du voisinage au point, surtout quand le nuage de points 3D n’est pas
ordonné. Des algorithmes comme les K-moyennes floues, améliorés en incorpordatnadzsigre de
distance les matrices de covariances floues, s’averent trés performants pour faire émerger des
structures particuliéres (Loménie, et al., 1999). Kalogerakis et al. (Kalogetadis,2009) ont été les
premiers a présenter une méthode pour extraire les lignes de courbure direstenteniuage de
point. En effet, ils proposent une nouvelle approche pour une estimation robustisedus des
normales et des courbures d’une surface. Notons ¢ le point sur lequel la courbure est calculée par le
point central. En utilisant le nombre minimum de points voisins les plus prdahsdes six tranches
de son plan tangent, le voisinage du point central ¢ est estimé. Une échelle paloul de la
courbure est définie par la sphere de rayon proportionnel a la moyenne des distances eotgaiat c
ces voisins. Le tenseur de courbure est estimé premiérement par la variation ddolia @osies
normales d’une paire de points sur ce voisinage. Cette variation est définie dans un repere de
coordonnées locales orthonormées obtenue par le plan tangent. Le tenseur esh kffipéyant sur

le processus IRL8terative Reweighted Least Squares). En effet, I’algorithme M-estimation attribue
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des poids aux variations des normales de chaque paire et ée8mke-jusqu’a convergence
(Kalogerakis, et al., 2007). Comme les courbures sont calculées avec des dérivéess seesnd
techniques sont sensibles au bruit et aux petites ondulations dans la surface de 1’objet et notamment
dans le cas multi-résolution.

1.2.2  Courbures principales

L’extraction des courbures principales fait partie des méthodes les plus répandues actérisar
une surface 3D. Ces courbures, en un point danmegspondent a I’intersection des plans contenant

les vecteurs des normales aux surfaces, avec les plans tangents au point en questieur La
maximale et la valeur minimale de ces courbures forment les courbures principsteg abtées
respectiement k; et k, (Figure 1- ). En un point d’une image X(u, v), la courbure principale ees
directions principales sont calculés par la décomposition en valeurs propres ateida riessienne

définie par :
[9°X 9°X |
du’ duv
H=
9°X 0°X
| duv ' |
quation 1.7

Les valeurs propres de cette matrice symétrique donnent les courbures principales k; et x, et les
vecteurs propres correspondent aux directions principales. Le signe de la counhcipaleriest
positif si elle a la méme direction que le vecteur normale et est négatif si ’inverse. Les directions
principales sont toujours perpendiculaires. Ces courburfsment sur la forme locale autour d’un
point et permettent de classer les points de la surface.

a) b) <)

Figure 1- . a- Le plan de la normale avec la courbure maximale. -b- Le plan de la normale avec la
courbure minimale. -c- Exemple de valeurs de courbures principales
Ky = 1.56 etk, = -2.37. La surface est de la forme d’une selle de singe (monkey saddle) d’équation:
z(x,y) = X° - 3oxey’.

SHAIEK Ayet Page 34



7
. Tominelrgie ek netinns de hase surla 3B

MINES
FParisTech

Des estimateurs a base des courbures principales ont été proposés comme |les gaussiennes et
moyennes, I’indice de forme et I’intensité de courbure.
Dans ce qui suit, nous introduisons ces estimateurs.

1.2.3 Courbure gaussienne (K) et moyenne (H)

Les courbures gaussiennes K et moyennes H sont introduites par Besl (ResI1@88) K est le
produit des courbures principales et renseigne sur le caractére localdipgqtelou hyperbolique
de la surface. Le signe de K est positif si la surface locale a une forme de sommealéedetvest
négative si la forme est une selle. La région est plane si 'une au moins des courbures principales est
nulle.

La moyenne des courbures principales définit H et indique de combien la surface est courbée.
Les formes locales sont classées selon les valeurs de H et K qui sont données par :

k, +k
H= 12 2, K= kq.k,

quation 1.

1.2.4 Espace HK

Besl et Jain (Besl, et al., 1988) ont été les premigrsposer d’utiliser les valeurs de H et K pour la
segmentation de la surface. Selon les valeurs de la paire HK, les régions peuvent étrecolassées
suit dans l&igure 1-9 :

1 Conve " Ridge ® Saddle Ridge "

(Elliptic or Umbilic) | (Convex Parabolic) (Hyperbolic)

(Not possible)”

Concave” Saddle Valley”

= | 1 (Eliptc or Uniil) (Hyperbolic)

Figure 1-9. Classification des surfaces selon les valeurs de H et K (Akag nd z, 2011)

A cause du bruit existant sur les surfaces réellest impossible d’avoir les valeurs de H et K égales

a zéro. Des seuils sur ces valeurs sont utilisés. Les valeurs au dessous de ces seuitSdssaes0
comme nulles. Une Fonctior), [Equation 1.9) est introduite por donner une valeur entre 1 et 9 a la
surface selon la valeur de la paire (H, KJkleau 1-1).
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+1 if X > ey,
T, =1+3 (1 + sgng,, (H)) + (1 — sghg, (K)); sgng, (X){ 0 if 1X| < ex,

-1 if X < gy
Equation 1.9
Mean curvature H Gaussian curvature K
K=0 K=10 K=<0
H<0 Peak Ridge Saddle ridge
=1 T,=2 T,=3
H=0 None Flat Minimal
T,=4 T,=5 T,=6
H=>0 Pit Valley Saddle valley
T,=1 T,=8 =9
K>0 K=0 K<0
Rid
H<0
Parab
H=0|  (Not possible)” Plana
Concave " Saddle Valley ”
H>0 _ " .
(Elliptic or Umbilic) (Hyperbolic)

Tableau 1-1 Tableaux de Classification HK selon la fonction T, (Akag nd z, 2011)

La Figure 1-10 illustre la classification HK dans le plamr,(k,). Les droites séparatrices sont les
seuilszéro des valeurs de H et d’équations :

Ki+ K Ki+ K
! 2/2 = +Hzéro et 1 2/2 =

_Hzéro
quation 1.10
Les courbes séparatrices sont les seuils-zéro des vddeirs d’équations:
K1.Kp > +Hpe0 et K1.Kz > —Hyero

quation 1.11
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2
2 -15 -1 0.5 0 05 1 1.5 2

Figure 1-10. Classification HK dans le plan (kq, k,) (Akag nd z, 2011)

Les r gions color es correspondent au Tableau 1-1.

Comme indiqué dans I’analyse de Cantzler et Fisher (Cantzler, et al., 2001), les régions planes ne sont
pas symétriques et la zone des régions paraboliques devient trés fine pguantes valeurs de
courbures. De plus, les valeurs de H et K dépendent fortement des seuils. Un décalalgeidedes
seuils entrainent des changements dans la répartition des régions dansxe, planles valeurs de

K, et K, sont invariants aux changements d’orientation mais varient pour un ré-échantillonnage ou un
changement d’échelle de la surface locale. Ainsi, H et K ne sont pas invariants a 1’échelle et a la
résolution mais invariants a 1’orientation.

1.2.5 Indice de forme (S)

Partis du constat que les courbures gaussiennes et moyentfesnent pas suffisamment sur la
forme locale de la surface, KoendergtlDoorn (Koenderink, et al., 1992) proposent une autre mesure
quantitative invariante a ’échelle appelée « indice de formeSk,. Cet estimateur est défini en un point

p parl’Equation 1.12. Modifié par Dorai et Jain (Dorai, et al., 1997), la formu,dest donnée dans

I’ quation 1.13.

2 kp + kp
- 1 2
SI, = = ><arctg<k1 —z) kp > kp
p p
quation 1.12
g -1 1 . kp + ki
= - = — )( —_—
PT 2T T e
quation 1.13

Dans ces formulesk’, and K, sont respectivement la courbure maximale et la courbure minimale.
Avec la définitionde I’ quation 1.13, & chaque forme va correspondre une valeur unique de Sl et es
classée dans I’intervalle [0,1] (sauf pour les surfaces planes ou les courbures principales sont nulles).
Dans ’Equation 1.12)intervalle de variation des valeurs est [-1,ILgs grandes valeurs de I’indice de
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forme correspondent & des surfaces convexes et les petites valeurs représesuefisicdesconcaves.
La graduation continuées valeurs de I’indice de forme est subdivisée par des seuils fixes en des sous
intervalles correspondants a différents types de forme. Dans la définitiimaler de Koenderink et
Doorn, ils ne différentient pas les régions hyperboliques en trois types vdi@aale, hyperbolique
et saddle ridge. Une autre valeur de constante (3/16) a été alors rgjautéskagindiiz, 2011)
(Figure 1-11). Le résultat de la classification par Sl est invariantoéientation, la rotation et la

translation.
Spherical Rut Saddle Ridge Spherical
Cup Cap
Trough Saddle Rut Saddle Dome
Ridge

0 00625 01875 03125 04375 05625 0.6875 08125 09375 1

I R g g
Spherical cap Saddle ridge
(1.0) {0.625)

-

Tlougf: Spherical éup
(0.375) (0.25) (0.125) (0.0)

Saddle

Rut

s
rut

Figure 1-11. Positions des 9 types de surfaces par la classification sur I'échelle des valeurs de I'indice
de forme Sl (Dorai & Jain, 1997)

1.2.6 Intensité de courbure (C)

Un estimateur C de la magnitude de courbure est introduit également par Koendebio&rret
(Koenderink & Doorn, 1992)C’est une mesure positive qui quantifie de combien est courbé le point

( quation 1.14). Un point sas courbure a une valeur nulle de C. Cette mesure est invariante a
I’orientation, mais ne 1’est pas pour 1’échelle et la résolution.

(kp)? + (kp)?
2

C =

quation 1.14

1.2.7 Espace SC

Comme présenté précédemmetihdice de forme S renseigne suka forme et I’intensité de courbure

C décide si la surface est localement plane oulgaspace Indice de forme-Intensité de Courbure
(SC) a été utilisé (Koenderink & Doorn, 1992) pour subdiviser les formes deesarfétypes (sous
forme de dome, de cuvette, de selle orniére, de selle créte, etc). Par exemple, urte Bllentre
0.8125 et 0.9375 correspond & domableau 1-2). Ce schéma a été utilisé aussi pour la représentation
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de la forme 3D dans (Dorai & Jain, 1997) en segmentant la surface du modéle ensetégisaa
selon leur typologie.

Convex (Elliptic) " 8 [+58,1]1 N C>C..

Convex (Parabolic) ' S- [+3/8,+5/8] N C=C

LCTEE
Saddle Ridge '™ 5 [+3/16.#3/8] N C>C..,
Planar C<Ciero

Hyperbola "' S [-3/16,43/16] N C>Cee

Saddle Valley Se [-3/16,4+3/16] N C>Coeo

Tableau 1-2 Classification des surfaces selon la paire SC (Akag nd z, 2011)

1.2.8 Comparaison HK vs SC

La description déa courbure par le biais des représentations HK et SC a été comparée par QGantzler e
Fisher (Cantzler, et al., 2001), en termes de pertinence de classification desssetfimpact des
seuils et des niveaux de bruit sur cette classification. La remarque est que, surasentaon des
espaces HK et SC sur le méme plap Ks), C s’annule si la surface est plane, K s’annule sur les
surfaces paraboliques (cylindrical ridgessruts) et H s’annule sur les surfaces en selle, pour des
surfaces qui paraissent courbées pour 1’ceil humain. Leur conclusion consiste a dire que ces
classifications dépendent fortement des seuils choisis et que les résultats sonaldespaur les
deux représentations. Cependahipproche SC apparait meilleure pour des faibles seuils et dans le
traitement du bruit et des scénes complexes. Dans le travail de (Li, et al,,80Hjstogrammes sur
les valeurs des paires HK et SC sont calculés sur des images 2D. L’étude comparative menée montre
gue les histogrammes de SC sont meilleurs pour la classific@tipendant, la résolution et I’effet de
I’échantillonnage des images sont ignorés dans cette comparaison. Plus récemment, dans une approche

multi échelle, Bozkurt et al. (Bozkurt, et al., 2009) omintré que I’espace HK donne des meilleurs
résultats en terme de reconnaissance d’objets.

Le tableau suivant résume les points positifs et négatifs de chacun des deux espaces HK et SC.
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Points positifs

Points négatifs

Invariance a I’orientation, translation

Dépendance de deux seuil

HK et rotation zéro sur HetK
Meilleure performance pour une Pas d’invariance a 1’échelle
approche multi-échelle et a la résolution
Invariance a I’orientation, translation
et rotation

SC Invariarcede S d’échelle et a la Dépendance d’un seuil-zéro
résolution sur C
Meilleure classification pour des
faibles seuils et dans le traitement d
bruit et des scénes complexes
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2. CHAPITRE ETAT DE L’ART DES TECHNIQUES DE
RECONNAISSANCE 38D

Dans cette section, nous classons les approches de reconnaissance d’objets 3D décrites dans la
littérature. Cependant, cette liste n’a pas but d’étre exhaustive. Afin de répondre a l'attente du sujet de
notre thésenous détaillons plus particuliérement les approches basées sur les points d’intérét.

Le schéma classique d'un processus de reconnaissance d'objets, présentégdam2-1h, distingue
deux étapes: la premiere est I’apprentissage qui consiste a apprendre la description des objets a partir
d'une base d'exemples (galerie) pour construire des classes, la seconde estfitaticlasgui
reconnait un objet inconnu (requéte ou probe) a partir de sa description en lui assignant une classe.

Exemple Description -

Prétraitement Apprentissage

\4
A

S — T——
d’apprentissage

Exemple a Prétraitement . Description R Classification
classifier "| extraite "

Figure 2-1. Etapes d’un systéme de reconnaissance

2.1. Typologie des approches de reconnaissance 3D

La détermination de la similitude entre les objets 3D consiste a définir une sigriatoeengesure de
similarité. Outre la reconnaissance 3D, la recherche par le contenu ou « l'ind8Reasietintéresse a

cette notion. L'analyse de la littérature des approches de ces deux domaines moeiistquihe

variété de descripteurs qui dérivent de différents aspects des objets 3D. Nous avormoeimesi
premiere répartition d’adopter celle évoquée par Zaharia et Préteux (Zaharia, et al., 2002). Si certaines
méthodes caractérisent les modéles 3D par leurs propriétés géomeétriques, stédoineent sur les
projections 2D des modéles. Ces projections 2D encodent une information tridimetesiddaae

fait, une distinction des descripteurs en deux familles est possibldefdes approches 3D et famille

des approches 2D/3D. Une deuxiéme répartition, proposée par Campbell et al. (Campbell, et al.,
2001), répertorie les méthodes de reconnaissance selon la nature de la représerdadtome 8D et
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considere : les approches locales et les approches globales (ou holistiques) @Ro20@8). Zhao et
al. (zZhao, et al., 2003) rajoutent une troisieme classe qui regroupe les méthodesrisarac
localement et globalement le modéle 3D.

Dans cette partie, nous présentons dans un premier temps quelques approches 2D/3D en les
subdivisant en locales et globales et dans un deuxiéme temps les approches 3D éawee $aus-
classification de localité et globalité.

2.1.1  Approches 2D/3D

Parti du constat que deux tbes 3D sont similaires s’ils ont le méme aspect de la forme sous tous les
angles de vues, le traitement direct de la forme 3D est remplacé par desopoj2iot sous formes
d’images de profondeur, des silhouettes ou encore de cartes de courbures (Diego, et al., 2010). En
effet, les images de profondeur permettent de déduire les propriétés tapedogtgstructurales de
I'objet et offrent ainsi une description riche de la forme 3D.

2.1.1.1 Approches 2D/3D globales

Les approches globales couvrent I’information de tous les pixels de I’image. L’idée est de projeter les

données initiales dans un sous-espace qui représente les données de maniére optirnalergéle

précis: par exempledans le cas de ’ACP (analyse en composantes principales) la variance est

minimisée, dans 1’ ACI (Analyse en Composantes Indépendantéajiépendance des composantes est

visée, etc.L’un des avantages de ces meéthodesst qu’a partir des descripteurs calculés une
reconstruction du modéle original est possible. Cependant, ces approches sont sensibles aux
occultations, aux variations d’illumination et de 1’échelle, et aux déformations géométriques locales
(expressions du visage par exemple), ce qui nécessite une étape de normalisation lors du prétraitement.
Souvent, cette normalisation automatique ou manuelle (choix de points références)edétérior
performance de la reconnaissance.

» Chaouch et Verroust-Blondet (Chaouch, et al., 2007) proposent de représenter un modé03D par
images de profondeur. A chaque image est associé un descriptigmedede profondeurs Ces

lignes sont obtenues par une méthode de mise en séqugngest de I’espace des points pour

former une séquence d’éléments. Son principe est de coder une ligne de profondeur en N états d’une
séquence d’observations. Chaque observation est représentée par un état parmi 5 défini en
correspondance avec 5 types de région (fond intérieur, fond extérieur, profondeur croissante,
profondeur décroissante, profondeur stable). Finalement, la distance de programmatioigudynam
(DPD) est utilisée pour le calcul de similarité entre les descripteurigydes te profondeurs.

« Les travaux de Vraniet Saupe (Vranic, et al., 2000) présentent le premier descripteur basé sur les
images de profondeur, le « Depth Buffer-based DescriptDBbJ. Pour assurer un comportement
invariant géomeétriquement, chaque objet 3D est normalisé avec une ACP par rapport adlaxesbe
paralléles a ceux du repére intrinséque a l'objet 3D. En projetant le modeéle sufdesssde ce cube,

des images de profondeur sont calculées et transformées dans I'espace de Fdilisanefa2D-

FFT (Fast Fourier Transform). La signature de I'objet 3D est extraite en gkaslaoefficients basse-
fréquence pour chaque image de Fourier traitée.

* Les Eigenspacesautilisés par Muraset Naya (Murase, et al., 1998} les Eigenfacesutilisés par
(Tsalakanidou, et al., 2003) et par (Chang, et al., 2003) permettent un apparienstéiquéolLe
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principe de cette technique est de projeter les images de profondeur sur un seusrespatiquant
une ACP (trouver les composantes principales). Les primitives correspondent tat désylroduit

scalaire des images avec les premiers vecteurs propres obtenus (correspondant guangsss
valeurs propres). La signature est une somme pondérée de ces primitives. Une inesgitejstée

sur lesvecteurs propres de la base. L’appariement utilise la classification avec une méthode de plus
proche voisin (plus proche primitive selon un critere de distance).

» Dans le cadre de vérification des visages, Diego, et al (Diego, et al., 2010) calculent dadelettes

de Gabor sur trois types de représentations de données : des images de profondemeggakeh et

des images de courbures moyennes. Pour générer la carte des courbures de la $wiaee Deen

chaque point, la moyenne des courbures minimales et maximales des polygones de estillag
calculée. Avec les informations des courbures, la surface du modéle 3D épouse alfasdadsure

forme élémentaire. Les filtres de Gabor peuvérd définis comme un plan d’ondes orientées dans

une direction multipliée par une enveloppe gaussienne 2D. Les filtres de Gabor sont connus comme un
moyen d'analyse espace-fréquence trés robuste. Cette spécificité a féitededefiGabor un puissant
moyen d'analyse pour ldassification. Ces filtres analysent 1’information (profondeur, texture ou
courbure) d'un objet suivant différentes résolutions et différents angles. damaine spatial, un

filtre de Gabor 2D est une fonction a noyau gaussien modulé par une onde sinusoidale plane
complexe. La famille des filtres de Gabor est caractérisée par un certain nomi&sold&ons,
d'orientations et de fréquences, qui forment la signature de I’objet.

» Courbes de niveaudes profondeurs: Samir, et al. (Samir, et al., 200foposent d’apparier deux
surfaces faciales par la comparaison des esuideiales. L’approximation grossiére de la surface
faciale S, par un ensemble fini de courbes de niveau ferméese @&néourbes de niveau d’une
fonction de profondeur ou les indexes correspondent aux valeurs de cette fdfigticn2(2). Les
courbes de niveau des profondeurs de deux surfaces de visages sont comparéesufiladein
I’analyse Riemannienne des formes qui est la distance géodésique. Apres extraction des courbes
faciales a partir des images de profondeurs, une fonction d’angle est calculée pour chaque courbe et
permet d’estimer les longueurs géodésiques. Une métrique sur les formes faciales est déduite en
cumulant les distances entre les courbes faciales.

Figure 2-2. Repr sentation des courbes faciales. En haut : six expressions faciales de lam me
personne. En bas: lam me expression faciale de six personnes diff rentes (Samir, et al., 200 )

2.1.1.2 Approches 2D/3D locales

L'une des approches les plus populaires pour représenter la surface est cefiardaségescripteurs
locaux ou une signature qui décrit la région locale. Les positions de la suifamtoestimés les
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descripteurs locaux peuvent étre simplement choisis d'une fagcon exhaustive ou aléatsite. das
d'une sélection exhaustive, la redondance dans des régions, ayant une légere variatiormde la
rend cette technique inefficace. La sélection aléatoire peut négliger certaiessayant une structure
géométrique distincte ce qui réduit la performance de l'algorithme. Ainsi, extrairensemble
représentatif de points primitives permet de remédier a ces problemes. Plusé&hosles de
reconnaissance d'objet, dont celles de Johm$ddebert (Johnson, et al., 1999), et Frome, et al
(Frome, et al., 2004)pnt suggéré d’utiliser un jeu de points choisis aléatoirement pour calculer les
descripteurs de surface. D’autres ont tenté d’extraire efficacement des points. Dans le cas des
approches locales qui détectent des régions saillartesnvariants de 1’objet peuvent étre par
exemple les coins, ’entropie, les niveaux de gris, les contouls, texture,la symétrie, etc. En
reconnaissance de visages, des modeles peuvent étre générés a partir des relatieasantes
géomeétriques ou la luminance desfdifntes parties de 1’objet (le nez, les yeux, la bouche, le
visage,...). A chaque région est attribu¢ un descripteur de primitives. Ces primitives locales doivent
répondre aux critéres suivants:

— assez discriminantgeur différencier un objet d’un autre,

—reproductibles pour étre détectablesnéme endroit de 1’objet dans différentes scénes,

—riches en information caractérisant la topologiigorme ou la texture locale 1’objet.

—invariantes aux changemenmtsllumination, du bruit, d’échelle, de vues...

—robustes au: bruit, occultations partielles et variations intra-classes.
En général, une seule primitive ne permet pas de satisfaire tous ces, antereombinaison de
primitives est souvent utilisé&es algorithmes d’appariement pour les primitives locales mettent en
correspondance, soit directement les primitives, soit leurs distributionstigtets. Dans le cas
particulier ou la région saillante est réduite a un point, la notidtoae d’Intérét (PI) est introduite.
Dans ces approches, deuxpétasont nécessaires: d’abord, déterminer les régionsde I’image qui
doivent étre comparées aux régions dans la seconde image (détection). Ensuite, gé&igrataes
invariantes pour comparer les régions sélectionnées (descripteurs). En 2D, lagatimestpour
caractériser des détecteurs et descripteurs locauRlgl@s cessent de s’enrichir. Avec le succes de
cette approche locale, plusieurs travaux cherchextapter a la tridimensionnalité les méthodes du
2D.
Nous listons ci-dessous quelques une des approches 2D/3D locales.

* Des primitives locales boostées sont introduitespar Viola et Jones (Jones, et al., 2003) pour associer
des régions rectangulaires des images de visages a différentes localiéatieties et orientations.
Une mesure de similarité consiste en une combinaison linéaire de primitingssbnt des filtres
appliqués a une paire d’images :

_ |« si|gi(y) — ;I > t;
filly, 1) = {B : 2

Le terme t est un seuil sur les primitives g une fonction scalaire qui représente un filtre
rectangulaire. Dans leigure 2-3, les filtres rectangulaires sont calculés en additionnant les intensités
de tous les pixels dans les régions sombres et en soustrayant la somme des intémsitdssdaixels
dans les régions clairekes entrées de I’étape d’apprentissagaont constituées d’une grande base de
filtres rectangulaires et un jeu d'exemples positifs et négatlffalgorithme d’Adaboost est utilisé
pour trouver les meilleurs filtreg{), les seuils (} et les poids o et) pour créer un classificateur qui
sépare les exemples positifs (des mémes paires de visage) des exemplesdegptfee6 de visages
différentes).
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Figure 2-3. Exemples de filtres rectangulaires (Jones, et al., 2003)

L’histogramme de primitives locales (local feature histogram) a été exploré dans le travail de
Hetzel et al. (Hetzel, et al.,, 2001) pour reconnaitre des objets de fitmmeslir des images de
profondeurs. La signature a regroupéptafondeur des pixels, leswormales de la surface er les
courbures. La combinaison de ces primitives dans un histogramme multidimensionnel offre @n cadr
probabiliste permettant de gérer entre autres le problemel’adcultation. L’avantage de
I’histogramme des distances est son invariance a la translation, aux rotations et a I’échelle si la
distance est normalisée. Par contre, les distances normalisées sont sensiblesvallzsirde |la
profondeur percue et au bruit du foridne paire d’angles des normales définies en coordonnées
sphériques est considérée pour une représentation 2D des noffigales2(4). L’indice de formes
(défini dans le chapitre 1) est utilisé pour représenter les courburies sugface. Les courbures
peuvent étre calculées directement par les dérivées premieres et seaomdbgeaement comme|

taux de changement des orientations des normales dans une région locale. La robustesse @gix angles
vues et la discrimination de I’information sont prouvés par ces primitives. La reconnaissance est
établie par un appariement direct des histogrammes ou par une reconnaissance probabiliste.

(nZ +mZ)

n.
¢ = arctan (—) .6 = arctan

Ty, Ny

Figure 2-4. Repr sentation des normales en coordonn es sph riques (Hetzel, et al., 2001)

*Une approche hybride :(Mian, et al., 2006) proposent un algorithme de reconnaissance hybride
locale et globale. La localité consiste a segmenter le visage en trois régisostcappadesavec un
algorithme d’ICP (lterative Closest Poihimadifié. L’ICP est un algorithme utilisé pour I’alignement
en minimisant une distance quadratique carrée entre les points les plus plathes) processus
itératif. Pour I’appariement holistique un algorithme basé sur I’ACP est utilisé.
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2.1.2 Approches 3D

Les données considérées pour les approches 3D se présentent sous formes de nueig®ulesqmos

forme de représentation polygonale (maillage). Ces approches tentent de caréctériser 3D avec

une description indépendante de la topologie 3D. En effet, la topauamie forme peut varier sous

I’effet : des déformations internes (expressions du visage) ou externe®{bagtiltation}, ou de la

facon de modéliser la forme comme la résolution du nuage de points (nombre de points), ou le nombre
des facettes (tessellation du maillage). Ces techniques peuvent &téeslaelon leur portée en locale

ou globaé.

2.1.2.1 Approches 3D globales

Nous pouvons subdiviser les méthodes holistiques 3D en deux catégories: approches surfacigues
et approches volumiques.

« Distribution de forme : Cette signature proposée par (Osada, et al., 2001) pour un modéle 3D
polygonal se base sur une fonction de fokmemesure les propriétés géométriques globales d’un
objet. L’apport principal de cette méthode est, en premier lieu, le calcul de la signature avec la
spécificité aléatoire de 1’échantillonnage permettant de construire une distribution continue de
probabilité. En deuxieme lieu, une simple comparaison des distributions de probabité§uess
contrairement aux méthodes qui font appel a une reconstruction d’objets solides, une mise en
correspondance de primitives ou un ajustement des modéles. Des primitives simplesea soasur
considérées: la distance entre le centre de gravité et un point de la surfacentze diatre deux
points, l'angle entre trois points, l'aire au carré du triangle formé paptiois et le volume au carré
du tétraedre formé par quatre points. Les points concernés par le calcul desgsrigutit choisis
arbitrairement sur les facettes, conférant a cette méthode une invariance aicatiwydifdu nombre

de facettes. De plus, I’échantillonnage pondéré et la normalisation permettent d’assurer une robustesse

au bruit et une invariance par rapport aux changements d’échelle. Les modéles sont comparés en
évaluant des mesures de similarité avec la normelés fonctions de densité de probabilité (pdfs) et
des fonctions de distribution cumulative (cdfs).

» Les EGI (Image Gaussienne Etendue, Extended Gaussian Images) (Horn, 1984) caractérisent une
fonction synthétisant l'information d'orientation en tout point de la surfacebjet I3D €igure 2-5).

Un histogramme d'orientatioen tant qu’approximation discréte des EGI, est calculé sur la sphere

unité de Gauss. En effet, I’information des normales de la surface peut étre mappée sur la sphére unité

de Gauss subdivisée en cellules. Le mapping utilis¢ consiste a associer ’inverse de la courbure
gaussienne de chaque point de la surface de I’objet avec le point correspondant ayant la méme normale

dans la sphere gaussienne. Ce mapping est réversible si l'objet a partout une coudsicang
positive. Si u et v sont les coordonnées du point dans la surface originale, & et p les parameétres du

point dans la sphére de Gauss (peuvent correspondre par exdmjplegétude et latitude), ’EGI est

définie alors par G(§, ) = ﬁ avec k la courbure gaussienne qui est égale au produit de la

courbure maximale et la courbure minimale:

k = kiky; Kkn(0) = Kic0520 + K,sin?6.
Pour une sphére de rayBnlI’EGl est G (&, 1) = R2.
Dans les versions plus élaborées, cette fonction est pondérée par l'aireeties éacleur distance a
l'origine d'un repere préalablement spécifié. L’EGI est invariant par translation et par rotation. La
faiblesse majeure de cette approche est que plusieurs objets convexes peuvémtna@mie EGI.
L’appariement entre deux objets revient a mettre en correspondance les deux histogrammes des EGI
par le calcul de la distance Euclidienne.
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Figure 2-5. A gauche-Exemples d’objets avec le méme EGI-A droite- un objet avec la sph re de Gauss
(Horn, 19 4)

*Une approche qui s’inspire de la théorie de la reconnaissance par composantes (Recognition By
Components, RBC) proposée par (Biederman, 1987) consiste a identifier a l'aide d'waregpate
superquadriques des primitives de forme appelées géongyéBasdécrivent qualitativement des
volumes élémentaires (spheéres, cylindrgmes, etc.) d’un corps. A ce titre, ils permettent une
identification sommaire mais rapide des objets. (Medioni, et al., 2000) proposenbdéksation par
sous-parties volumiques des objets 3D a base de géons. Aprés une décomposition de l@bjet 3D
géons, ces éléments sont hiérarchiguement organisés dans un arbre de descriptdies @latons
d'adjacence. Cette structure hiérarchique permet en outre de calculefiphcemient une mesure de
similarité fondée sur un colt de transition issu d'une méthode d'appariement par graphes. Lés images
attribut sphérique (Spherical Attribut ImageSAl) (Hebert, et al., 1995) permettent également de
reconnaitre des objets de topologie proche de la sphére.

» Le SF3D (descripteur par spectre de forme 3D) présentés par Zaharia et Préteux dans, @addari
2002) Le SF3D est un histogramme de 1’indice de forme qui fournit une représentation intrinséque
des caractéristiques géométriques locales de la surface 3D. Cet indice egtatdiinvaleur de la
coordonnée angulaire de la représentation polaire du vecteur de courbures pridoyziest aux
transformations euclidiennes et aux homothéties, ce descripteur n’est cependant pas robuste aux
représentations topologigues.

* La transformée de Fourier proposée par (Vranic, et al., 2001) permet de caractériser I’information
spatiale des objets 3D dans l'espace fréquentiel. L’extraction des primitives se fait apres une étape de
normalisation en utilisant une ACP continue et une voxelisation du modéle 3Pomgssantes du
vecteur primitives sont les valeurs absolues des coefficients de la madsfde fourrier discréte 3D
(3D DFT) appliquée aux voxels. Ces descripteurs sont invariants a la translation, la rdéation
changement d’échelle et la réflexion.

« Le DH3DO, introduit par (Zaharia, et al., 2002) est un descripteur dérivé de la transformée de Hough
3D. Son principe consiste a accumuler des points sur des plaris Eie &fet, un plan dans I'espace
euclidien peut étre transformé, dans I'espace de Hough, en un seul point ddési gardonnées
sphériques (r, 0, ¢). Par conséquent, une collection de plans dans 'espace euclidien correspond a une
collection de points dans I'espace de Hough. Le DH3DO a été proposé pour optimis8Dlesuiid

aux faiblessesque présentaient le SF3D. Il permet, en effet, d’assurer une invariance aux
transformations géométriques et une robustesse vis-a-vis des représentations topologiipless m
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2.1.2.2 Approches 3D locales

Kazhdan et Funkhouser (Kazhdan, et al., 2002) proposent une description locale de la forme 3D par un
clustering de la masse sur des sphéres concentriques. Des composantes de fonctiengpaefini
l'intersection de la surface du modele 3D avec un ensemble de sphéres concentriquesléest appe
harmoniques sphériques Cette représentation, invariante aux rotations, se présente sous fatme

grille 2D ou la valeur d’une case (i, j) est la norme de la composante la fonction sphérique dans la
sphére de rayon i. La comparaison de deux représentations harmoniques se fait par de ¢alcul
distance euclidienne. La&igure 2- illustre les différentes étapes du processus du calcul des
harmoniques sphériques.

Spherical
Polygon sk
Rasterization Decomposition Decomposition
= Into Harmonics
f*ﬁ""‘ (1) (2) h (3)

Polygonal Model Voxel Grid

Spherical Functions

Amplitude

Comp(it)a\tion Combining
Signatures

= +eo 4 + J. + r—

> ° “* PN

(3) B I ¥
2, P = ° ++ T + —— Lihlhora .
Affine Invariant
-~ Shape
~ = ° +eo+ @& + b * ——+ ruhlihinm Descriptor
. » Spherical

Harmonic Functions Signatures

Figure 2- . Etapes de calcul des harmoniques sph riques (Kazhdan, et al., 2002)

*Le Spin image introduit par (Johnson, et al., 1999) sur un maillage de données, a une efficacité
confirmée dans la reconnaissance d’objets pour des scénes complexes. L’appellation « Image » vient
de la représentation 2D des zones et « Spiimspire du processus de génération de 1’image qui est
similaire & une filature « sheet spinning » sur les normales. Cepescrest défini sur une zone
locale (patch) cylindrique et se base sur la notion de point orienténfdéepar sa position 3D ea s
normale). La normale d’un sommet d’une facette est calculée par 1’ajustement d'un plan aux points qui

lui sont connectés dans la facette. Chaque point (sommet) est caractégegdeax coordonnées
cylindriques (coordonnée radiale et coordond@ivation). Un histogramme 2D cumule les valeurs
des paires de coordonné&sie réduction de la dimension de I’ensemble des spins est réalisée a 1’aide
d’une ACP pour former un EigenSpin Images stocké dans la galerie. La distance 1, est utilisée pour
comparer les spins lors dappariement.

«3D Shape Context Le principe de ce descripteur, proposé par Frome et al. (Frome, et al., 2004), est
similaire au spin image a la différence du support qui est sphérique. La sphexgneshtée en des
sous volumes en divisanyyniformément sur les dimensions d’élévation et d’azimut, et en
logarithmique sur la dimension radiakeu niveau de 1’histogramme, cette méthode considere que la
densité varie indépendamment entre les binspehalise chaque bin par I’inverse de la densité des

points et le volume du bin. Un degré de liberté sur la direction azimut doit étrensépprs de la

mise en correspondance des descripteurs.
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 Un histogramme géométrique de pairBaifwise Geometric Histogram(PGH)): (Ashbrook, et al.,
1998) approximent les surfaces des modéles par un maillage triangulaire. Chaquet;fasttte
représentée par un histogramme 2R, dui décrit la relation entre cette derniere et les facettes
voisines. Les entrées de I’histogramme sont constituées par 1’angle entre les normales des facettes et

un intervalle de distances perpendiculaires entre le plan de la faedteelui de tous les points de la
facette t(Figure 2-7). L’histogramme cumule ces mesures pondérées par le produit des aires des deux
facettes. La mise en correspondance entre les facettes est effectuée entrsdguasimes respectifs
par la mesure de la métrique Bahattacharayya donnée par :

Dy = Z./hi(a,d) hy(a, d)
a,d

quation 2.1

Ces histogrammes sont robustes aux transformations rigides et stablesisviduadoruit et de
I’omission de données de la surface.

1
o
1 ~ A
| S 1T Amin ‘f.max
1 % 7 T T
1 % . - 2 | |
1 T — =b 1 l
| T = | |
1 g e - 1 l
| / M %) 1 |
! y i = — o
T fE exk
.................................. TSI TT—————— =
(A Ld
(8] =
z; v - 0 D

Perpendicular Distance
(a) (b)

Figure 2-7. (a)- Les mesures g om triques caract risant la relation entre deux facettes (b)-
L’histogramme de paire géométrique représentant cette relation

« Swadzbaet Wachsmuth (Swadzba, et al., 2008) proposent une classification basée sur les
caracteéristiques 3D pour des pieces scannées avec une cameéra temps de vol. lls extraient des structures
plates (des patches) en combinant la méthode de croissance de région et I’approche RANSAC

(Random Sample Consenjud-ischler, 1981). Les vecteurs de primitives sont définis par des
histogrammescumulant les tailles relatives des zones plategrigiesentre les normales des zones
voisines, et les rapports entre les tailles des paires des zones. Trois atessificsont utilisés: un

réseau de neurones avec une couche cachée, un séparateur & vaste marge (SVMhayaec un
polynomial et un modele de mixture de gaussiennes (GMM).

* Hilaga, et al. (Hilaga, et al., 2001) suggerent une approche topologique par comparaisaphiss g
de Reeb multirésolutionMRGs). Un MRG représente la structure de squelette de la forme 3D a
différent niveaux de résolutions. Une fonction continue qui calcule la distance géodésiquersoe

3D est utilisée pour construire les nceuds des graphes. L’objet est partitionné en régions en utilisant

cette fonction.Chaque nceud du graphe est une composante connexe dans une région. Cette
représentation est invariante par translation, rotations et tesselatisimilarité entre deux formes est
estimée en effectuant une mise en correspondance des nceuds des diagrammes de Reeb. En partant des
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diagrammes les plus grossiers, la mise en correspondance est propagée jusqu'auxetidgsaphns
fins. La Figure2- illustre un exemple de graphe construit par la fonction de hauteur.
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Figure 2- . Un graphe Reeb Multi-r solution utilisant la fonction de hauteur (Hilaga, et al., 2001)

» Détection des lignes crétes et ravines

Dans larticle (Song, et al., 2005), Song et al. ont proposé une approche rapide, flexible, aabuste
bruit et invariante aux transformations géomeétriques. Les lignes crétesretsrgeint extraites en
utilisant une fonction paramétrique lissée. L'approche adoptée est fondégusteniient local d'une
surface polynomiale bivariée en chaque sommet du maillage original M. Pour chaque sotemet p,
voisinage du premier ringrigure 2-9) est utilisé pour formé un nouveau pajrit(barycentre des
voisins). Un nouveau maillagkf’, plus lisse que le premier maillage M, est formé. Pour chaque
sommetp’, est estimée une normale avec la méthode NelsonMax. Par la suite, un polyn@ue cubi
local h ( quation 2.2) est ajusté @’ et & son voisinage obtenu & partir de k ring. Les dérivées de ce
polyndme donnent les courbures qui sont attribuées au point p du maillage M. Les ratnimaagma

des courbures sont détectés par une approximation de différence finie et fosrigmele crétes et
ravines Figure 2-10).

1 2 2 1 3 2 2 3
h(x,y) = > (box* + 2byxy + byy©) + 3 (cox® + 3 c1x°y + 3 cxy° + c3y°)

quation 2.2

Figure 2-9. Point v (en noir) et ses anneaux de voisinage. Le premier anneau est compos par les
sommets verts. L'anneau 2 est composé par les sommets verts et bleus
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(¢) (d)

Figure 2-10. Extraction des cr tes (en bleu) et des ravines (rouge) sur diff rents mod les (Song, et
al., 2005)

* Li et Guskov (Li, et al., 2005) détectent un jewpdints saillantsen construisant une représentation
multi-échelle de la surface 3D. L’ensemble des primitives est ’ensemble des maxima et minima de la
différence des normalesentres deux niveaux d’échelle voisins. Ces primitives sont robustes aux
variations surfaciqued.’appariement s’effectue entre vues 2,9, ou entre une vue 2,5D et un modéle
3D reconstruit. lls organisent la signature du modéle 3D dans un arbre KD-Treéagbtar la
recherche du plus proche voisin.

* Une technique de détection de points d’intérét en se basant sur la variation de la forme des visages

3D avec un&eprésentation en tenseuest présentée par Mian et al. (Mian, et al., 2008). Elle se base
sur la quantification d’une surface locale ajustée au voisinage d’un point en une grille 3D définie dans

une base de coordonnées locale. La définition de cette base utilise le point, sa ndenaieeetions
principales de la surface de son patch. Le descripteur est ’ensemble des points de la grille. Pour

réduire la dimension du descripteur, une ACP est appliquée. En appariement, deux graphes sont
formés par projection des primitives du modéle probe et du modéle galedeuae ACP. La
similarité entre deux visages revient a calculer la similarité entredes graphes obtenus. Dans
(Mian, et al., 2006), Mian et al. ont comparé deux méthodes pour le calcul de la base de coordonnées
locale : la premiere utilise la normale du point et la localisation du nez @tuxieéme utilise la
normale du point et 1’orientation du descripteur SIFT calculée sur I’'image 2D. La premiére technique a

été retenue étant donné sa stabilité. Chaque point p et son voisinage | sont trardémsnies
coordonnées de la nouvelle base. Le patch®sidté et mis en rotation pour qu’il soit aligné avec la

base locale et que le point p soit I’origine. Le patch est ré-échantillonné en une nouvelle grille 3D
uniforme. Cet échantillonnage forme le descripteur local au point p. Ce pdescrdonne des
performances meilleures aux spins images dans des scénes complexes.
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Nous présentons un tableau récapitulatif des approches décrites et deux tableaux cougmratifs

2, Hat de llark dess techminues de reconaibsance 3

Conclusions et remarques

apports et lacunes des approches 3D vees20)/3D et de les approches globales verssktales:

Approches 3D

Approches 2D/3D

Globales

Locales

Globales

Locales

Surfacique

volumique

EGI (Horn, 1984)

Distribution de forme

(distance, angle,
taille) (Osada, et al.,

Harmoniques sphériques
(Kazhdan, et al., 2002)

RANSAC + Histogramme des
normales et des tailles des
patches (Swadzba, et al., 200¢

Spin Images (Johnson, et al.,
1999)

3D Shape Context (Frome, et al.,

Depth Buffer-
based Descriptor
(Vranic, et al.,
2000)

Lignes de
profondeur
(Chaouch, et al.,
2007)

Courbes de niveal

Filtre rectangulaire
de Viola et Jones
(Jones, et al., 2003

Représentation en

2001) Geons 2004) des profondeurs tenseur (Mian, et
(Medioni, . L2
. et al. Pairwise Geometric Histogram g%%?;r etal, al., 2006)
55032[; (zaharia, et al., 2000) (PGH) (Ashbrook, et al., 1998) Histogramme de
MRG (Hilaga, et al., 2001) Eigenfaces profondeurs,
3D DFT (Vranic, et (Slfelbert ot ' K (Tsalakanidou, et normales, et
al., 2001) al 199'5) Différence des normales sur al., 2003) (Chang, courbures (Hetzel,
B points saillants (Li, et al., 2005 €t al., 2003) etal., 2001)
DH3DO (Zaharia, et
al., 2002) Point saillant et représentation ~ Ondelettes de
en tenseur (Mian, et al., 2008) ~ Gabor (Diego, et
al., 2010)
Détection des lignes crétes et
ravines (Song, et al., 2005)
Tableau 2-1. Classification des approches pr sent es
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Avantages Inconvénients

Approches 3D | _|nyariance aux transformations géométriques (€xemple: generation du

- Souligne la structure tridimensionnelle _Complexité et temps de calcu

(transformations euclidiennes et homothéties) Maillage)
aux conditions d’acquisition (éclairage)

-Représentation compacte et réduction de la
complexitéentemps de calcul

-Sensibilité a la variation de la
pose (rotation)

Approches | -Profiter des approches existantes du domain

-Possibilité de perte
2D/3D 2D

d’information (par cause de la
structure 2D) (Mayo, et al.,

-Représentation explicite de la forme @D
2009)

travers la profondeur

Tableau 2-2. R sum des avantages et inconv nients des approches 3D et des approches 2D/3D

» Pour conclure, le 3D offre de décrire la variation de la forme 3D tout eassait les
limitations dues aux angles de vues et aux variations de 1’éclairage. Avec le succeés qu’a connu
I’utilisation du 3D dans le domaine de la reconnaissance des visages plusieurs personnes se sont
penchées sur la multi-modalité 3D-2D. Dans (Bowyer, et al., 2004), une revue des méthedes 3D
multimodales 3D+2D est présentée. Tsalakanidou, et al. (Tsalakanidou, et al., 2083)t uéili
multi-modalit¢é 3D avec les images de couleur qui a permis d’attendre un score de bonne
reconnaissance de 99% sur une base de 40 personnes. Chang, et al. (Chang, et al.,s2003) utili
les images 3D et 2D avec une approche basée sur I’ACP et montre que la multi-modalité donne un
meilleur score que la mono-modalité (98,8% pour le rankl). Dans le travail de (Mian, et al., 2006)
les descripteurs SIFT 2D et les primitives locales 3D inspiré de lésegation en tenseur sont
fusionnés en utilisant la régle de la somme pondérée des coefficients de cortfiancecere
d’identification de 95,5% dans la base FRGC v2 est atteint.

» Cette fusion des données peut étre approchée sur deux niveaux : fusion deeprimit
(pour former un seul vecteur) ou fusion des scores des classificateurs. Daégprepose, dans
(Diego, et al., 2010), une approche qui fusionne 3 représentations: images de texture 2D, 2.5
images et images de courbures moyennes. Les matrices de noyaux linéaire ou gaoskien cal
sur les trois types de données sont fusionnées pour former un seul noyau avec la méthode de
combinaison PWS (Probability Weighting Scheme). Le noyau résultant est entrainé dans un SVM
(Support Vector Machine).
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Avantages Inconvénients

originale (complétude) bruit, & I’échelle et aux
o . déformations locales d
-Description de toute la structure de I’objet (sans | o vement (expressions
Approche omission de parties) visage)
globale

-Permette la reconstruction de la forme 3 -Sensibilité aux occultations, &

-Adéquate pour des structures rigides
proprement segmentées et pour des objets 4
une haute convexité

-Nécessé d’une étape de
normalisation

Approche certaines approches)
locale -Choix d’un critére saillant et

-Robustesse aux occultations -Limitation a des parties de

surface pouvant pénaliser d
-Invariance a 1’échelle et aux angles de vue (dar zones significatives de la formg

-Réduction du nombre de données traitées (lof 4>un voisinage (un patch)
1’appariement)

-Moins sensible au bruit qu’une approche globale

Tableau 2-3. R sum des avantages et inconv nients des approches globales et des approches
locales

» Les surfaces peuvent étre définies dans le systeme des coordonnées du capteur ou dans le systeme

de coordonnée de l'objet. Dans le premier systéme, la description de la surface varie quand 1’angle

de vue change et I’appariement entre des surfaces doit s’accompagner par leur alignement. En
outre, pour représenter une surface a partir de vues multiples, une représentatiords#rée
stockée pour chaque angle de vue différent. Un systéme de coordonnée relatif & d'objat décri
surface de I’objet indépendamment de I’angle de vue, une seule représentation de la surface décrit
toutes les vues. Les scenes réelles sont en général complexes avec des objets. foeltiples
probléme qui se pose dans ce cas est le faux appariement des surfaces qui ne font gas partie
l'objet. Générer un systeme de coordonnées propre a I’objet devient alors difficile. Les primitives
locales de la scene permettant de réduire cet effet.

La forme d'un objet 3D est intrinsequement indépendante de sa taille qiatgtiom spatiale. Un

bon descripteur, mis a part sa propriété discriminante, doit étre invariantamsfotmations
géométriques (transformations euclidiennes et homothéties) et robuste aézemgirons
topologiques multiples (bruit, artéfacts).

Les modeles 3D se situent dates positions, orientations et échelles arbitraires dans 1’espace 3D.

Une étape de normalisation est souvent requise pour satisfaire les propriétésamtiesar
géomeétriques et topologiques de l'objet 3D. Elle consiste a trouver le repeomrdennées
canoniques (une position, orientation et échelle canoniques). L'analyse en compposaipedes
(ACP) et le remaillage adaptatif sont les processus les plus généralementpdilisésmédier a

ces problémeour 1’appariement, selon I’utilisation ou pas de la normalisation, deux catégories
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de méthodes apparaissent (Kazhdan, et al., 2002). Celles ayant recours a des méthodes de
normalisation pour aligner les modéles et définir par la suite une représed¢atioforme selon

cette orientation comme le cas de I’EGI, la transformée de Hough 3D, I’ACP (Chang, et al., 2003)

La deuxieme classe regroupe méthodes invariantes a la rotation et donc n’ayant pas d’étape de
normalisation par rapport a la position. Pour citer des méthodes parmi d’autres dans cette
catégorie, les harmoniques sphériques (Kazhdan, et al., 2002) et la distribution de formee{Osada,
al., 2001) en font partie.

> |l est clair que le choix de kaprésentation de la forme d’un objet est problématique et dépende de
I’attente finale du systéme de reconnaissance. Entre une représentation de zones planaires qui
fournit beaucoup de primitives invariantes aux occultatins]’échelle et qui requiére peu de
parametres, et a I’inverse une représentation avec des formes génériques donnant peu de primitives
et demandant beaucoup de parametres (Johnson, et al., 1999), la nature globale ou locale de la
représentation constitue un axe fort de comparaison de ces méthodes. Par conséquent, des
systemes de reconnaissance adoptent une représentation géométrique combinant les deux
représentations (locale et globale) comme les spins images. Un autre compromis epparda
capacité du stockage exigé, la complexité informatique et la performance de la reaonaalss
effet, les représentations de 1’objet doivent permettre un appariement rapide pour que la
reconnaissance se fasse en temps réel. En outre, la représentation doitgaotecpaur avoir le
plus possible de modeéles dans la base.

v La technique locale utilisant les points d’intérét 2D a pu faire profiter le monde de la
reconnaissance 3D. Nous enchainons dans la partie suivante avec la description de ces
approches et leur correspondance en 3D.

2.2.Détection et description depoints d’intérét en 2D

Comme nous I’avons mentionné précédemment, I’approche 3D locale avec points d’intérét s’inspire
des techniques 2D pour définir un détecteur et un descripteur 3D. Dans cetta@astiexposons les
approches utilisées pour le cas 2D, puis dans la partie suivante les techniques utilidéasap@D.

Rappelons qu’une région d’intérét est une partie de I’image représentant une propriété intéressante. Le
point est un cas particulier des régions d’intérét. Héritant du caractére local, les points d’intéréts
permettent essentiellement de remédier aux occultations de ’image. Parti du fait que dans I’image
plusieurs points ont des caractéristiques plus significatives que d’autres, H. Moravec (Moravec, 1977)
a introduit la notion de points d’intéréts depuis 1977. Son idée consistait a utiliser la fonction d’auto-
corrélation afin de déterminer la meilleure position du point saillant, d® fagce que toute position
voisine contienne moins d’informations.

La problématique essentielle en détection est de trouver des points d’intéréts (Pl, appelés aussi
keypoints)d’une fagcon automatisée et suffisamment robustes pour 1’appariement. Pour ce faire, un

critere primordial a respecter est la répétitivité des points sous plusandions de prise de vue.
Aprés extraction, un voisinage est défini autour de chaque point et est meprggeun descripteur
(vecteur de primitives). Ce descripteur doit étre discriminant et t®kas bruit, aux erreurs de
détection et aux déformations géométriques et photométriques. La dimension dutelesesp
importante d’autant son influence sur le temps de calcul. En derniére étape, les représentatiorss locale
des modeéles testent comparées avec celles de la base d’apprentissage en se basant sur une mesure
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de similarité (ex distance Euclidienne entre descripteurs).Nous abordonapmss et détails dans ce
qui suit.

2.2.1  Détection

Les travaux sur la détection ont été initiés par le détecteur de coins et desdetblarris. Dans la
catégorie de détecteur de blobs, le SIFT introduit par Lowe et Herbert (2889 variant au
chargement d’échelle. Les SURFs proposés par Tuytelaars et Van Gool (2006) sont un bon
compromis entre robustesse au changement d’échelle et temps de calcul (Roth, et al., 2008)Nous
présentons les deux types de détecteur connu : détecteurs de coins et détecteurs de blobs (ou région).

% Détecteurs de coins

Ces détecteurs localisent les points et régions d’intérét qui présentent une importante structure dans
I’image et donc ne sont pas convenables pour la détection des régions uniformes. Les primitives des
coins ont été utilisées dans plusieurs travaux pour obtenir une robustesse etbilite Edur la
reconnaissance d’objets.

Détecteur basés sur la matrice de Harist défini par Harris et Stephens (Harris, et al.,
1988) En se basant sur le calcul de la fonction d’auto-corrélation, Harris et Stephens se ramenaient a
I’étude de valeurs propres de la matrice de Harris (matrice de moments de second ordre). Sachant que
les valeurs propres de cette matrice de Harris représentent les courbures gsirtgpk fonction
d’auto-corrélation, nous avons trois cas qui se présentent :

Az (a) région homogene, si les deux valeurs propres

faibles,

(b) un contour (transition) diune des valeurs propre|

esttrés grande par rapport a I’autre

(c) un coin (point d’intérét), si les deux valeurs propre|

sont élevées.

Aq

Figure 2-11. Distributions des types de r gion en fonction des deux plus grandes valeurs propres de la
matrice de Harris (Harris, et al., 19 ).

Cet opérateur permet de ne garder que les structures en coins, c’est a dire de courbure suffisamment
grande. Malgré leur taux élevé de répétabilité, ces détecteurs restemtieseasi bruit et au
changement d’échelle. Dufournaud et al (Dufournaud, et al., 2000) ont proposé une version multi-
échelle de I’opérateur de Harris dans laquelle les points d’intérét correspondent aux maximas locaux

du détecteur de Harris appliqué a plusieurs échelles.

Détecteur basés sur la matrice de Harris-Laplaciée détecteur de Harris-Laplace
(Mikolajczyk, et al., 2004)iétecte les points en utilisant la fonction de Harris adaptée a I’échelle. Par
la suite, les points maxima du Laplacien de gaussien sont choisis a une échelle daraetdrist
Laplacien correspond la trace de la matrice déarris. Ces détecteurs sont invariants a 1’échelle et
aux transformations affines.
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« Détecteur de Blobs

Ces détecteurpermettent deemédier aux lacunes du détecteur des coins, concernant les
zones uniformes et les régions sans transitions apparentes (lissées). En effegtear déitrait les
blobs de I’image qui sont des zones homogénes en termes d’intensité.

Y

Détecteur basés sur la matrice Hessiense base sur un principe similaire a celui des
détecteurs de Harris. Le critére de sélection dépend du déterminant de la matrice Hessiéitudecon
des dérivées secondes de I’image. Ces dérivées ont permis d’avoir une forte réponse aux niveaux des
blobs et des contours et une invariance a la rotation.

Détecteur de Régions Saillantes Basé sur I’Entropie (EBSR): Kadir et Bradyintroduisentle
détecteur de régions saillantes qui s’appuie sur la fonction de densité de probabilité (pdf) des valeurs
d’intensité. La pdf de I’entropie est estimée par les valeurs de I’histogramme des niveaux de gris dans
un patch circulaire a une échelle et une position précise. Ce détecteur esttiratacaangement
d’échelle et a la rotation. Un autre travail de Kadir (Kadir, et al., 2004) propose une extension de cet
algorithme pour assurer 1’invariance affine. Il considére une recherche exhaustive sur les déformations
elliptiques du patch qui reste trés colteuse en temps de calcul.

Le SIFT (Scale Invariant Features Transformjne approximation du Laplacien par la
fonction de différence de gaussiennes (DoG) qui calcule la différence des onagekiées avec des
noyaux gaussiens a plusieurs échelles est utilisée par David Lowe (Lowe, 200#)tnooluire le
SIFT. Nous présentons dans ce qui suit les étapes suivies par le détecteypo@Fgénérer
I’ensemble des PIs :

1- Détection des extrema de 1’échelle de I’espace: utilise la fonction DOG pour identifier les points
d’intérét qui sont invariants par rapport a I’échelle et a 1’orientation.

2- Localisation des Pls: En chaque position candidate, adapter un modéle détaillé pouneiétarmi
position et I’échelle. Les Pls sont sélectionnés en se basant sur la mesure de leur stabilité.

3- Attribution d'orientations Afin d’obtenir une représentation invariante par rotation, il est d’usage

d’attribuer a chaque point d’intérét des orientations principales, extraites de I’histogramme
circulaire d’orientation des gradients au voisinage du point. Une ou plusieurs orientations sont
attribué a chaque position d®l en calculant la direction du gradient de I’image locale. Les
données de I’image sont transformées relativement a I’orientation, 1’échelle et la position de
chaque primitives pawassurer une invariance a ces transformations.

Dans le cas de la reconnaissance d’objets, les estimations locales de 1’échelle permettent de
manipuler différents dimensions d’objet. Ce détecteur est reconnu par son invariance a la
translation, rotationet échelle de I’image et son invariance partielle aux changements
d’illumination et aux déformations locales de I’image.

SHAIEK Ayet Page 57



po s N

Scale ﬁ?@ >
e | =
Setave) ﬂ o

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figure 2-12. Processus de production des images de diff rence de gaussienne (Lowe, 2004)

Le SURF (Speeded Up Robust Featur&)n principe est de calculer le déterminant de la
matrice Hessienne en utilisant 1’image intégrale pour extraire la localisation et I’échelle des points
d’intérét (Bay, et al., 2006). La matrice de Hessien est approximée par un ensembleglddillype
« box » Cette approximation peut étre évaluée trés rapidement en utilisant 1’image intégrale,
indépendamment de leur taille. Malgré les grandes approximations, la performatéted®n de
points est comparable aux résultats obtenus avec les gaussiennes discrétisées. Le dé&stiminant
de la Hessienne approximée représente la réponse de blob dans 1’image. Les extrema sont recherchés

dans de petits voisinages en position et en échelle (typiquement 3 x 3 x 3). Une étape d’interpolation a
pour but d’améliorer la localisation des points d’intérét en espace et en échelle.

[T
| Ll

[T1]
[T TITTTT1
Figure 2-13. De gauche droite : La gaussienne d riv e partielle discr tis e de second ordre dans la
direction y et la direction xy, respectivement. L’approximation de la gaussienne d riv e partielle de
second ordre dans la direction y et la direction xy, respectivement.

Conclusion Souvent les détecteurs de blobs et les détecteurs de coins sont combinés adhérant
ainsi a une meilleure couverture des régions et points saillants 1’image. Maja et al. dans (Rudinac, et
al., 2009) ont combiné simultanément 3 détecteurs (Hessian Affine, Harris Affirrsgitihl Laplace)
puis ont réduit le nombre d&ls en premiére phase par une approche de réduction spatiale (les points
proches dans un certain voisinage) et en deuxieme phaseepatimation de 1’entropie des régions
locales (garder les points les plus riches et plus représentatives).

Le tableau suivant résume les caractéristiques des différents détecteurs abordés dangcette part
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‘Tech
Détecteur Catégorie Invariance Temps de répétitivité Nombre de
calcul détection
Harris Coins Rotation Moyen éleve Important
Hessian Région Rotation Rapide éleve Important
Harris-Laplacien | Coin Echelle Moyen élevé Moyen
DoG Région Echelle et Rapide élevé Moyen
rotation
EBSR Région échelle et Long moyenne Faible
rotation

Tableau 2-4. Comparaison des détecteurs de points d’intérét

Le potentiel de ces détecteurs est complaétée calcul des descripteurs sur les points d’intéréts.

222

Le champ des descripteurs calculés sur les Pls est vaste (les dérigeesglennes, les moments
invariants...). Nous en avons retenu deux qui sont trés fréquemment utilisés dans le monde de la
reconnaissance étant donné leur efficacité : le SIFT et le SURF.

Descripteurs locaux

+ Le descripteur SIFT

Le descripteur SIFT (Lowe, 20049 base sur le calcul du gradient dans chaque point a 1’échelle de la

région entourant lé’l. Cette région est divisée en 4 ou 16 sous régions. Pour chaque région, un
histogramme de degrés de quantification égale a 8 cumule I’orientation du gradient spatial de
I’intensité de la zone. Dans la Figure 2-14, le descripteur SIFT est un vecteur de dimension 2 x 2 x 8 =

32. Le descripteur SIFT usuelle est de taille 4 x 4 x 8 = 128.

‘/9,.? //'\:'\
“ P g i %K
el RV PR N __) |
(}/ .,ﬂ/_,-._,ﬁ—»>

RAEES SIAE
N b " Wl e il 4 —/
= x| *tle =~ L ‘ |

iy e

Figure 2-14. Histogramme SIFT (Lowe, 2004)

Ke and Sukthankar (Ke, et al., 200gpposent d’appliquer une ACP sur le gradient de l'image.

L’ACP a permis de réduire la dimension du descripteur a 36, lui conférant ainsi une mise en
correspondance plus rapide. Toutefois, cette méthode s'est avérée étre moins diserqumdet

SIFT dans une deuxieme étude comparative de Mikolajczyk et Schmid (Mikolajczyk, et al., 2005) et
son lent temps calcul des primitives pénalise 1’étape d’appariement. Dans le méme article, les auteurs

ont proposé une variante du SIFT, appelé GLOH, qui s'est avéré étre encore plusndisi&ipour

une méme dimension du descripteur. Cependant, le GLOH est plus couteux en temps de calcul.
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+ Le descripteur SURF

La signature locale en un point d’intérét est I’ensemble des orientations principales de la fenétre
rectangulaire entourant ce point (Bay, et al., 2006).r&gsns d’intérét sont divisées en 4 x 4 blocs.
Chaque sous régions est caractérisée par un vecteur v défini par:

v=_% dx,Zdy,Zldx|,2|dy|) ; avec dx ety sont les réponses aux ondelettes de Haar dans une
direction horizontale et verticale. La dimension de ce descripteur est 4x44Ge @lescripteur est
avantageux par I’invariance aux rotations et changement d’échelle et par le faible temps de calcul.

2. dy

E

Figure 2-15. Descripteurs SURF calcul s: sur uner gion homog ne gauche, en pr sence de

Z dx
2 ldx|

fréquence sur I'axe x au milieu et sur une région d’intensité dégradée a droite (Bay, et al., 200 )

2.3. Détection et description des Points d’Intérét (PI) en 3D

2.3.1 Détecteurs

L’efficacité des Pointsd’Intérét a été prouvée pour la reconnaissance d’objets dans des images 2D.

Dans le domaine 3D, le détecteur des Pls doit étre invariant aux transformations rigides 3D. Dans cette
section, nous revisite d’une fagon non exhaustive les méthodes de I'état de 1'art pour la détection de

points d'intéréts 3D. Deux grandes classes sont a distinguer: celle des détecteurs fixéchiedelle

des détecteurs invariants a I'échelle. Par ailleurs, selon le type des doitisées,utous subdivisons

ces méthodes en deux sous classes: celles qui utilisent des images de profondeursappegéi m
maillage 3D sur un plan 2D pour pouvoir exploiter la structure en treillis de lI'image 2D et epjaigju
algorithmes connus dans la 2D (nous appellerons cette classe : carte 2D) sejuialkdisent des

nuages de points ou des maillages 3D (que nous appellerons représentations 3D).

2.3.1.1 Detecteurs a échelle fixe

Les détecteurs a échelle fixe cherchent des Pls a une échelle constante spécifiée ew parsneétr
I’algorithme. Ces approches calculent une mesure associée a chaque point (propriété de chaque
sommet) ou a une région. Les Pls sont sélectionnés en maximisant la qualité de la mesuter®n ques
dans urespace de voisinage définie par I’échelle.

R/

< Sur une carte 2D

» Détecteur_SI (LSP): Un exemple des approches utilisant une mesure de qualité des points est la
méthode des patches de surfaces locales (Local Surface Patch, LSP) proposée para|CI289 78t
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La qualité d’un sommet est définie par 1’indice de forme SI présenté dans le chapitre 1. L’idée est de
détecter ds points d’intérét sur des zones de forte variation de la forme et correspondant a des
extremums locaux des valeurs de Sl de leur voisinage. Plus de détails de ce détectedoseés
dans le chapitre suivant.

* Classification selon SI : Cette approche se base sur la construction d’un espace de classification de

forme avec un estimateur de 1’indice de forme. Ce détecteur est proposé ddH®zatli, 2009), ou

chaque point est classé selon la valeur de son indice de forme en 7 types de Figgiens-1 ), a

I’exception des surfaces planes pour lesquelles les courbures principales s’annulent. Les points
appartenant a la méme classe sont groupés en utilisant le concept d’étiquetage des composantes
connexes. Les composantes les plus informatives sont sélectionnées pour représenter chaque objet. Les
centres des deux composantes les plus larges de chaque type de régions sont retenus comme
représentants du modéle (Figure 2-17). Ainsi, 14 Pls sont détectés au maximum par objet.

Class Region-type Shape-index
Dome Elliptic [5/8,1)
Ridge Parabolic [3/8,5/8)
Saddle ridge Hyperbolic [1/8,3/8)
Plane Hyperbolic Undefined
Saddle-point Hyperbolic [-1/8,1/8)
Saddle-rut Hyperbolic [-3/8,—1/8)
Rut Parabolic [—5/8,—3/8)
Cup Elliptic [-5/8,—1)

Figure 2-1 Typographie des surfaces selon la valeur de I'indice de forme

Figure 2-17. A gauche-Etendu des 14 composantes connexes d tect es-A droite- les centres de ces
composantes. Les couleurs repr sentent les diff rents types de surfaces, savoir Dome, Ridge,
Saddle Ridge, Saddle Point, Saddle Rut, Rut et Cup.

*» Sur la représentation 3D

« L’Intrinsic Shape Signatures (ISS) : Comme méthode basée sur une mesure de qualité de
régions, lntrinsic Shape Signatures (ISS) (Zhong, 2009) calcule une décomposition en valeurs
propres (Eigen Value Decomposition (EVD)) de la matrice de covariance des pointerappaau
voisinage L’ISS utilise la magnitude de la plus petite valeur propre pour prendre seulement les points
ayant une large variation dans chaque direction principale. Le ratie datx valeurs propres
successives sert a exclure les points ayant une répartition similaire sur lesrdirggticipales.
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» Carte 2D des longitudes latitudes Atmosukarto et Shapiro (Atmosukarto, et al., 2008)
définissent une signature basée sur la représentation d’une carte 2D des longitudes latitudes aux points
saillants Figure 2-1 ). lIs utilisent un classificateur pour trouver les points et les annotem e
scores de prédiction. En effet, en premier lieu, ils extraient sur les points dagenaihe propriété
locale par le biais d’un opérateur bas-niveau. Cing opérateurs ont été testés: la valeur absolue de la
courbure gaussienne, la courbure moyenne, 1’indice de forme, la magnitude de la normale et l'intensité
de courbure. Puis, ces valeurs sont convoluées avec un filtre gaussien pour réduiteeiddsrmer
les primitives. Ensuite, des histogrammes qui cumulent ces primitives swisimage de chaque
point sont utilisés pour entraindans un premier classificateur SVM. Et finalement, ce classificateu
permet de classer les points saillants et non saillants avec un score de cattfidmeea la décision.

La carte 2D des longitudes latitudes consiste a associer a chaque poi(.30pp. p;) de la surface

L)
VDix?+piz? '
Ces valeurs de longitudes latitudes sont subdivisées en un nombre fixé dégbeté @ar le point
saillant y correspondant.

de I’objet les deux mesures: Longitude #; = arctan (S#) et la latitude ¢; = arctan (

Figure 2-1 . a-Mod les de points saillants sur un visage 3D- b- La carte 2D longitude-latitude
Points saillants avec un indice de confiance 0.95-0.96: rouge, 0.96-0.97:vert, 0.97-0.98: bleu,
0.98-0.99: rouge foncé et 0.99-1.0: jaune. Les points gris ne sont pas des points saillants

* Pour la KeyPoint Quality (KPQ), Mian et al. (Mian, et al., 2009) abordent la détection de Pls dans
un modeéle 3D et dans des vues 2,5. lls procédent pour le modéle 3D comme suit: En dhaque po
échantillonné fommet), la surface locale est découpée a 1’aide d’une sphére de rayon r (déterminé
automatiquement) autour du point. La vue locale obtenue estimistation jusqu’a I’alignement de

sa normale aveltaxe des Z. Aprés suppression des points avec occultation, une ACP est appliquée sur

le reste des points de la vue qui sont par la suite projetés sur les vecteurs propres. Un ratiosurcalcul
les deux premiers axes principaux de la surface locale permet de renseigres\sugtrie de la
surface en gquestion. Une base de coordonnées 3D est extraite de la surface seulemsid sste
supérieur a 1. Un deuxiéme seuil t >1 est introduit pour contréler le Buifinal, un point est
détecté s’il vérifie r > t Cette premiére passe permet d’éliminer les points non significatifs en

seuillant le ratio entre les longueurs maximales sur les deux premiers axes principaux. L’invariance a

la translation dans cette approche est due au fait gBédst choisi comme origine de la base de
coordonnées (la matrice de covariance tient compte seulement de 3 rotations). &andds vues
partielles, essentiellement, une modification est apportée: une conditi@s fuardls est ajoutée pour
éliminer les Pls du bord. Une surface découpée dans le bord va avoir une valeur de r graride. Dans
cas d’un nuage de points ordonné selon une grille de XY Z, la condition considere les points qui sont a
une distance du bord. Avec les surfaces symétriques (cOne, sphére, parabolique, pics...), ce critére de
sélection ne permet pas de prendre les centres, mais plutdt les points qui I’entourent. Un critére de
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sélection supplémentaire des Pls est déterminé par une mesure Q de lalqpaliié d’intérét, qui
est une combinaison empirique des courbures calculées sur la surface lissée, itixdobantt
approximant les données alignées (sera présentée dans la partie « Facteur die drlalitg Un seuil
mesurant la distance minimale entre les Pls permet la sélection fiigale ¢-19).

Figure 2-19. Points d tect s sur une surface symétrique (gaussienne 2D) et sur le modele d’un coq

(Mian, et al., 2009)

» Points saillants pondérés Tangelder et Veltkamp (Tangelder, et al., 2003) proposent une approche

locale fondée sur des représentations par points sailant®régpermettanta prise en compte de la
position spatiale relative de I’objet polyedre. Ils commencent par appliquer une ACP pour normaliser

la position de 1’objet et le décompose ensuite en une grille 3D. Une signature se compose de points
saillants pondérés associés a des cellules non vides de la grille. Pour 1’opération de détection et de
pondération des points d’intérét, ils comparent trois méthodes qui utilisent les sommets et les facettes

qui lui sont adjacentes:

a-

Méthode de courbures gaussienngsi calcule la courbure gaussienne associée a un sommet
d(v)
a(v)
somme des angles intérieurs des facettes issues de std(&jre associé au sommet v qui
est égale a la somme des aires des facettes divisé par leur nombre de sommetsgBeur
cellule non vide, le sommet ayant la plus grande valeur absolue de la courbuiengausst
choisi comme point saillant. Le poids attribué a ce point est M (Je| {1+ |c]).

par la formule c(v) = avec d(v) est leléfaut angulaire qui est égal a 2m moins la

Méthode de variation des norraalle point saillant p(c) est la moyenne de la zone pondérée

M
des sommets dans une cellyéc) = Q=1 J)/Z , avec M le nombre de sommets

M
j=1Wj
dans la celluley; le j-iéme sommet de la cellule; est le a(v) déja défini précedemment.
Pour chaque cellule, la normale moyenne n est calculée en fonction des normales des facette
dans cette cellule pondérées par leue:ain = YN, a;n;. La paire (point, poids): (p(c),

1— (In|l I£X, a;)) est ajoutée a la signature.

Méthode du mi-point: Dans le cas ou les polygones sont non orientés, cette méthode attribue a
chaque cellule de la grille un point saillant qui est le centre de masse de tous letssemm
lui assignant un poids unitaire.
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» Harris 3D (Sipiran, et al., 2010) L’algorithme propose une extension de la méthode de Harris
(Harris, et al., 1988)e détection de coins pour des maillages 3D. Le principe de cette méthode se base
sur les étapes suivantes :
- Extraire kb voisinage de chagque sommet. Ce voisinage peut étre spatial, adaptatif ou dans un
anneau.
- Construire un systéme canonique local en appliquant une ACP sur le voisinage.
- Ajuster une surface quadratique au voisinage normalisé.
- Calculer les dérivées sur la surface ajustée. Le lissage gaussien appligsédguivEes rend
cette méthode robuste aux changements géométriques.
- La fonction d’auto-corrélation construite a partir des dérivatives permet d’évaluer I’opérateur
de Harris. Ainsi, une réponse est calculée pour chaque sommet.

- Deux fagons pour sélectionner les Pls sont proposées: soit en prenant un nombre fixe de
sommets ayant les plus grandes réponses, soit par une approche de regroupement (clustering)
pour avoir des PIs bien distribués. L’algorithme de ce dernier sera donné dans le chapitre
Détection.

LaFigure 2-20 représente les points de Harris détectés sur des modeéles 3D synthétiques.

Figure 2-20. Points Harris 3D sur des mod les synth tiques (Sipiran, et al., 2010)

2.3.1.2 Détecteurs invariants a I’échelle

Les détecteurs invariants a I'échelle, comme est le cas pour les images 2D, rectiescheirits
d’intérét dans un espace d'échelles du maillage. Les Pls sont déiedi#érentes échelles et une
échelle est leur associée. Pareillement qu'aux méthodes a échelle fixe, ces apploateed une
mesure de qualité qui est, par contre, associée a chaque position spatiale et actlellquéas Pls
sont sélectionnés en maximisant la mesure de qualité sur les niveauesetéahelles.

¢ Sur une carte 2D

« SIFT 2D : Un algorithme pour la reconnaissance de visage 3D bas&suaction desPlIs par le

SIFT 2D est proposé par Mayo et Zhang (Mayo, et al., 2009). L'idée de base est pgrdtere
chaque nuage de point 3D autour des axes X, y ou z et de projeter les pointde&Dirsaiges 2.5D a
chaque étape de la rotation. Le détecteur et descripteur SIFT 2D est appliqué shoatimodiur les

images de profondeur. En phase de test, un visage inconnu subit d’abord la méme technique

SHAIEK Ayet Page 64



d'extraction des Pldans plusieurs vues et puis il est reconnu par un algorithme d’appariement pondéré
par un systéme de vote des Pls.

(@) () (©

Figure 2-21 . Exemples d’images 2,5D frontales générées par la rotation du m me nuage de point 3D
autour de I’axe x avec un angle de (a) -10°, (b) 0° et (c) +10° (Mayo, et al., 2009)

 SIFT sur les images de profondeurslLo et Siebert (Lo, et al., 2008) ont implémenté une nouvelle
version du SIFT adaptée aux images de profondeurs. Un masque de segmentation est appliqué sur
I’image pour isoler la zone d’intérét. Pareillement au SIFT 2D, I’extraction des courbures est utilisée

pour détecter les Pls. Les courbures principales sont calculées en fonction des géeivéeres et
secondes de gaussiennes. Un indice de forme constitué par la distribution de me®s@armet de
décrire les différents types de surfaces autouPldRar la suite, un masque gaussien circulaire permet
d’échantillonner 1’image. Les orientations et les magnitudes du gradient de I’image locale sont
calculées avec les dérivées premiéres gaussiennes. Un histogramme des orientatitndesum
fréquences de ces orientations dans 360 bins. L’histogramme des orientations est stabilisé par la
convolution trois fois avec un noyau gaussien. De plus, la zone locale aufusudit une rotation
selon I’orientation canonique du point pour assurer une invariance aux points de vue avant de calculer

les descripteurs. Ainsig ldescripteur final est formé par un indice de forme et par 1’histogramme des
orientations. Le tableau suivant décrit les principales différences entre le SIFT 2D et le SIFT 2.5.

Etapes Traitement SIFT 2D SIFT 2.5D
Seuil du contraste 0.3 0.003
Localisation des Seuil du ratio 10 5
Points d’Intérét . ! i
Méthode d’extraction i ) 1° et 2™ dérivée
Matrice Hessienne .
de la courbure gaussiennes

Nombre de bins dans
I’histogramme 36 360

d’orientation
Assignement de

I’ orientation canonique Gaussienne pondérée Convolution par Noyat
Lissage de fenétre circulaire aveq gaussienne de taille 1
I’histogramme un sigma=1.5*échelle| et sigma=17 ; appliqu¢

du point 3 fois

Tableau 2-5. Diff rences entre SIFT 2D et SIFT 2.5D (Lo, et al., 200 )
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» SIFT sur les images des indices de formeDans (Bayramoglu, et al., 201Q)algorithme SIFT est
appliqué a’image construite & partir des valeutds I’indice de forme sur le modéle originalF{gure
2-22). Une comparaison avec les méthodes du détecteur Sl (LSP) (Chen, et al., 2007F&t263I
(Lo, et al., 2009) est faitd.’extraction des PIs sur les images SI parait plus efficace que la sélection
des extrema sur les histogrammes des SI autour du PI ou I’application du SIFT directement sur des
images de profondeurs. L’explication donnée a ce résultat est la suivante : d’une part, chaque valeur Sl
en un point contient une information sur le voisinage de ce point alors que le pxeingaimage de
profondeur détient seulement la profondeur du point. D’autre part, les régions riches en informations
sont visuellement accentuées par le comportement non linéaire de la fonction Sl etgractire
discriminant du SIFT.

Dans laFigure 2-23 sont illustrées des mises en correspondances entre les paires des Pls obtenus par la
méthode SIFT sur les images SI.

Shape
Range Tndex SIFT
i Image

Figure 2-22. Schéma de I'application du SIFT sur une image S|

Lobster2

Figure 2-23. Illustration sur des images S|, des mises en correspondances entre les paires de Pls
obtenus par lam thode SIFT

¢ SC multi- échelle et HK multi- échelle

Commeintroduit dans le chapitre 1, la paire formée par I’indice de forme et I’intensit¢ de courbure
permet classer les formes locales. Rappelons que l'intensité de courbure rensdayogantité de
courbure et que lindice de forme décrit le type de la forme. Pareillement &sd#icdsion SC,
I’espace HK donne une typologie des surfaces locales des points. Pour ces deux méthodes, le calcul se
fait sur un voisinage local autour des points. Si la taille de ce voisinage est constante, stagdpPient
ayant une taille inférieure a cette taille seront extraits sur la surfd@gindiz et Ulusoy
(Akagunduz, et al., 2009roposent une approche en espace d’échelle sur la surface et la courbure.
Une comparaison de ces deux espdeeasassification en termes de reconnaissance d’objet est menée.
L’espace d’échelle est obtenu par une pyramide de gaussiennes, correspondant a un filtrage gaussien et

un sous-échantillonnage des données de I’image de profondeurs. Au niveau S de la pyramide est

appliqué le facteur? En utilisant U et V, les valeurs de la dimension de la surface, et @édasion
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d’échelle, I’espace d’échelles UVS est construit. L'algorithme calcule la mesure de qualité (HK) ou

(SC) en chaque point et les primitives obtenues pour les composantes des UVS sont connectées si elles
ont le méme type de surface. Pour chaque composante connexe est estimé un descripteur composé pa
les valeurs: type, position, échelle, rayon, volume et vecteur ndrhagdace d’échelle basé sur HK

donne de meilleurs résultats en termes de reconnaissance d’objets que celui basé sur SC. Dans la

Figure 2-24 est illustré le résultat de I’extraction des dix primitives les plus larges sur trois objets.

Figure 2-24. Les dix primitives les plus larges extraites pour trois objets;
pour chaque objet est représenté le modele original au milieu, la version en augmentant I'échelle de
1.2 fois (a gauche) et la version en réduisant I’échelle de 0.8 (a droite).Le type et la taille sont
repr sent s par les carr scolor s (bleu : peak, rouge : saddle ridge, pourpre : convex cylinder, cyan :
pit, jaune : saddle valley, vert : concave cylinder, orange : hyperbolic, gris : plane)

R/

< Sur la représentation 3D

» MeshDoG: Proposé par Zaharescu et al (Zaharescu, et al., 2009), le MeshDoG construit un espace
d'échelle a partir du maillage 3D en utilisant des convolutions itératives aveyaun gaussien. Lors

de la création de cet espace, I’algorithme lisse la valeur d’une fonction scalaire f définie en chaque
sommet sans modifier la géométrie du maillage. Cette fonction peut correspondmuxrblare
moyenne, courbure gaussienne ou a l'information photométrique du sommet. La dééetdioan

deux étapesles extrema de la fonction du Laplacien (approximée par la différence entohéddlest
adjacentes- différence de gaussiennes DoG) sont détectés a travers les, é&thellgsar une
suppression des nemmaximum en utilisant un voisinage de 1-annead ’espace et a travers les
échelles adjacentes. Deuxiémement, un filtrage des Pls est appliqué en fixarthrie maximum de

Pls détectés a une valeur égale a un pourcentage du nombre des sommets de la maili@retren él

les réponses ne correspondant pas a des coins. Dans (Unnikrishnan, et al., 2008), Unnéirishnan
Hebert construisenin espace d'échelles a la maniere du MeshDoG. La fonction scalaire utilisée est un
invariant calculé avec l'opérateur de Laplace-Beltrami et correspond au déplacement diooitpaint

long de sa normale d'une quantité proportionnelle & la courbure moyenne (H).

» Mesh SIFT: Dansl’approche de Maes et al. (Maes, et al., 2010)’espace d’échelle contient les
versions lissées du maillage et convoluées avec un filtre binomial. La courbygarmacest calculée

pour chague sommet et a chaque échelle. Shitddurbure moyenne d’'un sommet a une échelle i. La
différence entre les échelles adjacentes est calculée comme suit :

DHi = Hi+1 + Hi
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La valeurDH de chagque sommet est comparée a celle des ses voisins se trouvant : sur la méme
échelle, sur 1’échelle d’avant et sur 1’échelle d’aprés. Un PI est détecté si la valeur de sDHl est la
plus grande ou la plus petite par rapport a celle de tous ses voisins.

 Heat Kernel Signature Sun et al (Sun, et al., 2009) utilisent comme mesure de qualité le noyau de
chaleur calculé sur la maille: la résolution de I'équation de chaleur sur l'espadenaps permet de
construire un équivalent des espaces d'échelle. Les maxima du noyau sont alors choisis comme Pls.

« Le 3D SURFKnopp et al (Knopp, et al., 2010) introduisent une extension du SURF a la 3D, a la
maniére de I’approche de Willems et al. (Willems, et al., 2008) qui définissent une Hessienne 3D pour
des primitives spatio-temporelles. La saillance maximale est extraif@usieurs octaves obtenues

par I’application de gaussiennes aux données voxélisées. Plus de détails sur ce détecteur seront donnés

dans le chapitre détection.

- Paires de points saillants Li et al. (Li, et al., 2007) utilisent la détection des points saillants avec
une projection linéaire sur une surface lissée et une seule version d'échelle dédgstiapaes multi-
échelles (Li, et al., 2005En effet, I’approche de sélection des Pls se base sur une représentation en
espace d’échelle d’une surface: projection des points 3D et de leur normale sur une version lissée de la
surface. Pour ce faire, ils procedent comme suit : unecsusfast lissée a 1’aide d’un opérateur
résiduel défini pour les points de S, une échelle et une direction des normales lissé@eavec
gaussienne normalisée. Deux représentations de la surface S sont construdespéuahelles. Puis,

la difference des normales entre ces deux nivaux permet de trouver un voisinage. Lessrdaxim
voisinage défini représentent les points saillants. Ces points sont ygdispaire. Deux Pls forment
une paire si la distance entre eux est comprise entre deux seuils fixés. Des neuatigiessont
calculées pour la paire et donnent une pospiqui est la moyenne des positions des deux points, un
facteurd qui est fonction de la norme des deux positions et une direttigure 2-25).

Figure 2-25. Mise en correspondance des paires de points détectées pour : deux niveaux d’échelles
diff rents ( gauche) et deux vues diff rentes ( droite) du m me objet.

« L'approche multi-échelle basée sur’intensité de courbure C

L’approche de Ho et Gibbins (Ho, et al., 20Q%st schématisée dans 1’algorithme de la Figure 2-2 .

L’idée principale dans cette approche est que I'augmentation de la taille du voisinage local des points
est similaire a I'application d'un filtre lisseur. Ce qui au final évippirter une modification directe

sur la surface 3DL’intensité de courbure C des points est calculée en tout point et a différentes
échelles (différentes tailles du voisinage local). Les points maxima et minima en intensité deesourbur
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a travers les échelles saétectionnés comme d’éventuels PIs. Une mesure de confiance est attribuée
et est basée sur la déviation de leur intensité de courbure par rapport a celle du voisinage.

A part la détection de primitives a plusieurs échelles, un autre avantage de cetteeapptdeh
réduction de l'effet du bruit sur les modéles et son adaptation a des donfaresatmaillée ou en
format de points désordonnés. De plus, I'échelle a laquelle la séleciresiufaite peut étre utilisée
comme support (la région des voisins entourant le PI)Ipé&ape de description.

Algorithm 1 Multi-scale Curvedness-based Feature Extraction Algorithm
Data:

P={p:€ R3]: set of 3D points sampled from the surface.
R = {r}: a set of scales.
Algorithm:

1: for r € {r;} do

2 for p € {p;} do

3: Find the neighbourhood N, at scale r
4 Fit a jet to N,

5: Compute principal curvatures &y and ko
6: Compute the curvedness cp

7. end for

8 Keypoints are positions p having extremum values cp, both in the neighbourhood of radius ;. as well as over the above
and below scales (rr—1,7k+1).

9: end for

Figure 2-2 . Algorithme multi- chelle bas e sur I'intensité de courbure C (Ho, et al., 2009)

« Détecteur de Sparse points Ce détecteur utilise uneprésentation d’espace d’échelles avec une
pyramide de Gaussiennes, et a été proposé par (Castellani, et al., 2008). Ladmegsaidé est le
déplacement de chaque sommet par rapport a sa position d'origine apres applicatiore du filtr
Difference-of-Gaussians (DoG) (Lowe, 2008)algorithme passe par les deux phases connues dans le

SIFT : phases inter et intra octaves illustrées dans le schémarigarta2-27. Dans la phase intra-
octave, différents opérateurs gaussiens sont appliqués au maillage source.lEnsui@’espace est
calculée, puis normalisée. Finalement, une détection enoiettree permet d’extraire les PIS.
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Figure 2-27. Sch ma de la phase inter-octave et intra-octave pour extraire les Pls

« THRIFT: Flint et al. (Flint, et al., 2007) ont proposé une version 3D de la Hessienne pour mesurer la
saillance des points candidats. Une fonction de densité est approximée par un échaatilfaquiay
des données dans 1’espace représenté par les cases Bijx définis par :

Bijr = {(z,y,2) eR®: @i < x < i+ 1),
Bi<y<BG+l),
vh <z <y(k+1)}
Soit n(B) le nombre de points contenus dans la case B. Une carte de densité noestatiséace
par :
n(Bijk)

argmax{n(Bijk)}
(i.g.k)el

D(i,j. k) =

L’espace d’échelle est construit sur cette fonction de densité. Une recherche des maxima locaux du
déterminant de la Hessienne est appliquée pour trouver les Pls.

L’inconvénient majeur de cette approche reste le cout du ré-échantillonnage régulier dans 1’espace du
maillage et I’instabilité du déterminant de la Hessienne utilisée pour les maxima locaux dans le cas de
des données bruitées.

» KPQ-SI : Finalement, dans (Mian, et al., 2009), les Pls invariants a I'écdugiteobtenus a partir
d'un ensemble de Pls a échelle fixe, extraits a différentes échelles pacteuwdéKPQ introduit dans
le paragraphe précédarit:échelle caractérisant le point est donnée par celle correspondant au
maximum global sur I'axe échelle du ratio entre les longueurs maximales slirelctions principales
(qui n'est pas seuillé, contrairement au cas de I'échelle fixe).

Un résumé des différentes méthodes abordées dans cette partie est donné dans le tableau suivant :
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Détecteurs a échelle fixe Détecteurs invariants a 1’échelle
Sur carte 2D Sur représentation Sur carte 2D Sur représentation
3D 3D
Local Surface Patches Intrinsic Shape SIFT 2D (Mayo, et al., MeshDoG
(LSP) (Chen, et al., Signatures (ISS) 2009) (Zaharescu, et al.,
2007) (Zhong, 2009) 2009)
SIFT 2.5D(Lo, et al.,
Classification selon Sl KeyPoint Quality 200 ) MeshSIFT (Maes, et
(Hozatl1, 2009) (KPQ) (Mian, et al., al., 2010)
2009) SIFT sur image Sl
(Bayramoglu, et al., Heat Kernel Signatur
Points saillants 2010) (HKS) (Sun, et al.,
pondérés (Tangelder 2009)
et al., 2003) SC et HK multi- échelle
(Akagiindiiz, et al., | 3D-SURF (Knopp, et
Harris 3D (Sipiran, et 2009) al., 2010)
al., 2010)

Paires de points
saillants (Li, et al.,
2007)

Courbure multi-
échelle (Ho, et al.,
2009)

Sparse Points
(Castellani, et al.,
2008)

THRIFT (Flint, et al.,
2007)

KPQ-SI (Mian, et al.,
2009)

Tableau 2- Récapitulatif des méthodes de détection de Points d’Intérét 3D

2.3.1.3 Mesures de la performance de détection d@®»ints d’Intérét 3D

En reconnaissance, un choix judicieux des Pls permet de minimiser le temps de calcul et
éviter I’ambiguité dans le calcul des descripteurs et de la mise en correspondance. Pour ce fae, des
mesures de performance de la détection sont introduites.
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23.1.3.1  Facteur de qualité des Pls
Mian et al. (Mian, et al., 2009) définissent le PI comme le point satisfaisant 3 contraintes :

* une grande répétitivité dans les vues 2,5D et le modele 3D du méme objet.

* une unigue base de coordonnées 3D peut étre définie dans la surface voisine pour extraire de
primitives locales invariantes.

= le voisinage dPl doit étre discriminant et caractérise le point d’une fagon unique.

Pour ne pas avoir a choisir les points d’une fagon aléatoire dans le cas ou plusieurs points
répondent aux contraintes, ils proposent une mesure de qualitéRD lthsée sur le calcul de la
courbure principale en chaque od’une grille subdivisée en n X n cellules d’une surface locale
lissée. Cette mesure est définie par:

_ 1000
==

Qy Y|K| + max(100K) + |min (100K)| + max(10 k;) + |min (10x5)|;

K = Kk, est la courbure gaussiennerget k, sont les courbures principales. Les keypoints sont
triés selon la valeur de leur mesure@je Les points avec un rayon égal a la distance minimale
permise dqui estégale a deux fois le pas d’échantillonnage de la surface sont rejetés.

Des résultats encourageants sont obtenus comme le montrent les figures suivantes :

=
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a1k
Tk
2 wf z
g = ;
: al §
18 F ol Average Keypoints 8
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ol 75t .
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] i (] 1= 20 25 k] 3E A0 45 =0
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5 7 0 11 13 15 17 18 1 23 35 77 20 g e
Keypott Gualty (0 }

Figure 2-2 . A gauche- Pourcentage des Pls en fonction de la qualit Qy -A droite-R p tabilit de
I'identification des Pls en fonction de la qualité Qy (Mian, et al., 2009)
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Figure 2-29. a- Invariance au changement d’échelle-b- Invariance au changement d’échelle dans une
sc ne avec des occultations (Mian, et al., 2009)

2.3.1.3.2 Répétabilité

Les points détectés doivent étre invariants aux déformations, changelidehtsles et d’angles et
robustes au bruit. Ce qui veut dire que la détection doit sortir le méme point apresoumatitdf ou
ajout de bruit au modéle original.

Dans (Schmid, et al., 20Q0)évaluation de la performance des détecteurs de Pls est faite par la
mesure de répétabilité absolue, qui est la proportion des Pls dont la positiomésidaen passant
d’une vue a une autre pour le méme objet. Un Pl est dit répétable si :

i ]
|Rms Kin+ ts — KL < £
Modéle due keypomt keypoint Senil de répétabilite
aprés mtation et trans lation dans la scéne
dans la scéne

Ainsi pour mesurer la répétabilité des Pls entre différentes vues/échelles, msidéroms deux vues:
vue 1 et vue 2 du méme objet. La transformation réelle T (rotation ou homothétiedoétaune entre
les deux vues, nous calculons la distance entre les positions de Bhdgtecté dans la vue 1 et ayant
subi la transformation T et le PI le plus proche détecté dans la vue 2.

2.3.2 Descripteursde points d’intérét 3D

Descripteur LSP: indice de forme vs cosinus des normalesLe descripteur LSP (Local Surface
Patches) est introduit par Chen et Bhanu (Chen, et al., 2004).Un histogramme 2Dmésttior
cumulant les pointsl’un voisinage au point référence, dans des cases selon deux axes relatifs a la
valeur de I’indice de forme et au cosinus de I’angle entre la normale et celle du point référence. La
représentation LSP inclut le type, Te centroide de la zone décrite, et I’histogramme 2D. Plus détails

de ce descripteur seront données dans le chapitre Descripteurs.

» Mesh-HoG : Zaharescu et al (Zaharescu, et al., 2009) proposent, pdRir ce descripteur qui est
calculé sur un support géodésique de région, proportionnel & la dimension dada. duefgradient
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3D de chaque sommet du voisinage est calculé sur 1’échelle détectée. Le descripteur est invariant a la
rotation par le choix d’un systéme de coordonnées locales. Un histogramme de gradient est calculé a la
fois spatialement et en utilisant les orientations. Les histogramme 3R@@w#ténés et normalisés.
Au final, un descripteur de taille 96 est obtenu.

» Descripteur SIFT 3D : Scovanner et al. (Scovanner, et al., 2007) introduisent un descripteur SIFT
3D pour des vidéos avec le temps comme troisieme dimension. Similairement au 2D, le gradient
spatio-temporel (L. L, L) est calculé sur les point 3D (X, y, t). lls définissent la magnitide
I’orientation du gradient comme suit :

msp(x,y,t) = fL?c +13+ 1% 0(x,y,t) = tan™?! (L—y) ; o(x,y,t) = tan~ 1 [ —=
Lx fL§+L§,

A chaque pointst assigné un couple d’angles (0, ¢) qui renseigne sur 1’orientation du gradient en 3D.
Un histogramme 2D qui cumule la distribution des bins de ces angles est fourre smnature. Les
points d’intérét sont choisis aléatoirement pour permettre une utilisation en temps réel.

‘.‘ Bl X |ql
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= | " . - =" HEE MEA IS EE
[P i A - bl Y -1 [T wle |y "I"
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Figure 2-30. L'image gauche : le descripteur SIFT 2D normal. Milieu : le descripteur SIFT 2D multiple
utilis sur une vid o sans modification de la m thode originale. Droite : le descripteur SIFT 3D avec
ses sous-volumes 3D, chaque sous-volume est accumul dans son propre sous-histogramme. Ces
histogrammes forment le descripteur final. (Scovanner, et al., 2007)
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Etapes Traitement SIFT 2D SIFT 2.5D SIFT 3D
Indice de forme
Information retenue|  Orientation ) _ _ Orientation
et orientation
(6, 9)
Extraction du 9 sous régions pa
descripteur Echantillonnage 4x4 des enveloppes
gaussiennes 4xaxa
Dimension du A=
descripteur 128 153 ((4x4x4)x
P (8x4))

Tableau 2-7 Comparaison entre les descripteurs SIFT 2D, SIFT 2.5D et SIFT 3D

« Descripteur Thrift : Le descripteur Thrift, proposé par Flint et al. (Flint, et al., 280#}pire du
formalisme du SIFT R. L’information de la forme locale est décrite a partir des entités différentielles

de premier ordre a savoir les normales des points sur le support. ChaquedBtrigspar un
histogramme qui regroupe, pour tows soisins, le cosinus de 1’angle entre deux normales calculées

sur deux supports du méme point. En comparaison avec un histogramme qui cumule seetement |
coordonnées 3D des points, cette représentation est plus robuste et plus descriptiveudgira s
locale de la surface. Le formalisme de ce descripteur sera détaillé dans le chapitréeDescrip

» Descripteur SURF 3D :Dans le travail de Knopp et al. (Knopp, et al., 2010), un descripteur SURF
3D invariant a la rotation et a 1’échelle, est calculé pourchaque point d’intérét. La formation d’un
systéme local aRl se fait par un échantillonnage uniforme des réponses des ondelettes de Baar sur
axes, avec une distance L proportionnelle a 1’échelle. Par la suite, pour garantir plus de robustesse

a un changement dans la position, chaque réponse est pondérée par une gaussienne ceRirée sur le
Les vecteursles réponses dans tous les cones ayant une certaine ouverture d’angle sont additionnés et
I’orientation dominante est définie par la direction du vecteur résultant le plus long. Toutes les
réponses sont projetées sur cette direction et une seconde orientatiorerast @bvec une fenétre
glissante. Ces deux directions définissent le systéme de coordonnées locales. Ceutesstipt
calculé sur une grille NxNxN. Sur chaque cellule de la grille, un ved&6rdimensions de la réponse
des ondelettes de Haar est stocké.

« Description par modéles de Markov cachéesCastellani et al. (Castellani, et al., 2008) suggérent
une description locale basée sur les modéles de Markov cachés (HNWyinalit¢ de cette
approche d’apprentissage est 1’expression des variations de la géométrie locale du modéle dans le
domaine 3D. LHMM est entrainé d’une fagon non supervisée en utilisant 1I’information contextuelle

du voisinage 3D.
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Figure 2-31. Description des points d’intérét : a gauche, les positions de deux Pls en noir avec leur

chemin spiral. En haut droite, un zoom sur le point v; dont le chemin spiral est limit par le rayon
géodésique r. En bas a droite, la construction d’une spirale en présence d’un trou dans la maille.
Les pointill s rouges correspondent la correction pour arranger la spirale (Castellani, et al., 200 )

 Spin_image Ce descripteur de surface (dont le principe a été brievement présenté dans 2t1.2.2) es
utilisé dans un contexte de points d’intérét. Li et Guskov (Li, et al., 2007) appliquent ce descripteur au
niveau des points saillants extraits des images de profondeur. Dans leur méthode, urcoylstadrié

autour de chaque point saillant est subdivisé en K x L cellules. Un histogramutistdeses entre le

point sélectionné et ses voisins contenus dans les K x L cellules est utilisé comme signature de la zone
Une Analyse en Composantes Principales permet la réduction de la dimension des spind.émages
temps de calcul du spin dépend de la résolution de la scéne. Plus de détailfosuation dece
descripteur seront présentés dans le chapitre Descripteurs.

« Descripteurs SHOT et CSHOT :Le SHOT (Signature of Histograms of OrienTations), proposé par
Tombari et al. (Tombari, et al., 2010), fait partie de la catégorie des deswsifiasés sur les
histogrammes de normales. La performance du SHOT a été prouvée dans une comparaleson avec
spin image, I’Exponential Mapping (EM) et le Point Signatures (PS). Ce descripteur, en plus de son
pouvoir descriptifde la forme de la surface 3D d’une fagon répétable et robuste au bruit, occultation
translations et rotations, présente un énorme gain en temps de Icaldéfinition d’un systeme de
référence local 3D unique et non ambigué (RFntroduction de I’information géométrique sur les
positions des points contendans un support est faite par un ensemble d’histogrammes 3D locaux

définis sur une grille 3D superposée sur le support. Pour chaque secteur de la grifleeulssdes
cosinus des angles entre la normale référence (celd) @t celles des ces voisins sont cumulées pour
former I’histogramme des normales. L’estimation des normales se fait par le calcul d’une nouvelle

matrice de covariance comme combinaison linéaire des distances des points apparteaappariun
sphérique diPl. Les vecteurs propres de cette matrice forment des directions orthogonales, répétables
et robustes au bruit. Plus récemment, la version CSH®Mmbari, et al., 200)1du SHOT combine

une information sur la forme et sur la texture. Ce descripteumesbmbinaison d’un histogramme

de normales et d’un histogramme de couleurs. L’histogramme de couleurs est formé par les valeurs de

la somme absolue (norme)lentre les triplets RGB du point référence et le triplet des poirgésoi

Le descripteur final est la juxtaposition de ces histogrammes. Ces deux descfgytuir parties du
chapitre Descripteurs.
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2.4. Mesures de la performance

Afin de cléturer ce chapitre, nous proposons de présenter quelqgues mesures utilis@ggtéeaatsire
pour quantifiefia performance d’un systéme de reconnaissance.

Evaluer une méthode de reconnaissance revient a attribuer une « note » a la cqiecidigre de
similitude entre I'échantillon candidat et un échantillon prélevé précédeth La note obtenue par
I'échanillon candidat doit dépasser une valeur de seuil déterminée pour que 1’échantillon soit déclaré
«correspondant ». Cette corrélation est une fonction statistique dépendand de tgchnologie, du
matériel, de l'algorithme et des réglages opérationnels du systeme. Une méraéaropélt étre ou

ne pas étre bonne suivant le contexte. Nous distinguons principalement quatre mesures de performance
utilisées pour I’évaluation du systéme d’identification :

* Taux de bonne reconnaissance : mesure le pourcentage pour lequel le systéme parvienér identif
les objets.

* Taux de faux rejets (False Reject Rate) : indique dans quelle mesure un systémeedénséit pas
a apparier des échantillons provenant du méme objet.

* Taux de fausses acceptations (False Acceptance Rate) : indique dans quelle mesure an systém
donné apparie des échantillons ne provenant pas du méme objet.

* Point d'équivalence des erreurs: ou taux d'exactitude croisée, est déterminé pmzntle
d'intersection entre la courbe du taux de fausses acceptations et la courbe dufdamxrejets. Le
taux d'erreur est plus faible au point d'intersection.

* Précision et rappel D’autres mesures peuvent étre utilisées pour évaluer la performance de la
reconnaissance: Précision (precision) = TP/ (TP+FP); Rappel (recall) oulgénsibP/ (TP+FN) ;
Accuracy = (TP+TN)/(TP+FN+FP+TN); Spécificité = TN/ (FP+TN) ; aveenktrice de confusion
suivante:

Rée Pos Neg

Pos TP : True FP : False
Positive Positive

Neg FN : False TN : True
Negative Negative

Tableau 2- . Matrice de confusion

Le rappel mesure la capacité du descripteur a sélectionner tous les modéles geatorsngue la
précision mesure la capacité du systéeme a rejeter tous les modéles non pertinerdtholde m
Précision-Rappel est utilisée dans la littérature pour évaluer la performandessficateurs et des
systemes d’indexation et de recherche par le contenu.

* Courbe ROC Pour comparer des algorithmes d’apprentissage indépendamment de la distribution
des modalités de la variable a prédire et des colts d’erreur, une courbe ROC (Receiver Operating
Characteristics) est définie. Cette courbe indique la capacité du classifieaafgacer les positifs
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devant les négatifs. Elle met en relation dans un graphique le taux de faus pbsiti les NEG en
abscisse (1 - spécificité: erreur de prédiction) et les taux de vrais pésdtifsibilité: en ordonnée).
L’intérét de cette courbe est de visualiser rapidement la puissance d’un modele.

* Mean Average precision (MAP) (Jones, et al., 19716) moyenne des précisions pour chaque
requéte est calculée et la valeur moyenne des moyennes des précisions sur regiestéssdonne la
MAP.

* Temps de calcul est une mesure de performance tres importante surtout dans le cdisatemapp
temps réel.

rappel

0.0

precision 1-Sp

False False

ACceptance Rejection
Rate Rate
(FAR) (FRR)

0.

threshald

Figure 2-32. Courbes pr sentant: 1-pr cision-rappel- 2- ROC -3- Taux de reconnaissance

2.5.Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons vu comment des travaux de recherche ont approché le domaine de
reconnaissance d’objets 3D. Nous avons classé ces approches en descagigories: 3D ou 2D/3D et

locale ou globaleEnsuite, nous avons mis 1’accent sur les techniques locales qui ont présenté des

solutions pour des problématiques comanpartialité de linformation, présence d’occultation et de

bruit, variation intra- et inter-classes des objets, variation de la ogippl compacité de la
représentation, etc. La sous-catégakie approches par points d’intérét estla plus utilisée. Dans ce

volet, nous avons exposé le principe de quelques détecteurs que nous avonercthtséteurs a

échelle fixeet détecteurs invariants a 1’échelle, et selon sur quoi ces détecteurs operent, nous avons
introduit les typologies détecteurs sur carte 2D et détecteurs sur représentation 3D. Rarmi c
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détecteurs, ceux qui ont inspiré le plus notre travail sont : Local Surface RaisRg¢qChen, et al.,
2007), Classification selon SI (Hozatli, 2009), KeyPoint Quality (KPQ) (Mian, et al., 2009), Harris 3D
(Sipiran, et al., 2010), SC et HK multi- échelle (Akagunduz, et al., 2009), SURK8ipp, et al.,
2010), Courbure multi- échelle (Ho, et al., 2009), THRIFT (Flint, et al., 2007).

Dans un deuxiéme volet, celui de I’étape de I’attribution d’une signature aux points d’intérét, nous
nous sommes intéressés plus particulierement aux descripteurs subM@RtsSTHRIFT, SURF 3D
Spin (Johnson, et al., 1999), SHOT (Tombatri, et al., 2010) et CSH@ibari, et al., 2011).

Les méthodes mentionnées dans ce paragraphe seront détaillées dans les chapitres soivaais, et f
une base de référence et de comparaison pour nos contributions aux techniques de détection, de
description et de reconnaissance pour les images 3D.
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S. CHAPITRE : DETECTION

Le but de I’extraction de primitives est de passer de I’espace initial des données a un espace de
représentation compacte et riche en information. Des moyens comme la morphologie mathématique, la
détection des contouet de coins, ou les courbures sont utilisés pour caractériser les propoétés |

de I’espace des données initialesSelon I’application finale, la fiabilité d’une représentation de
primitives est fortement rattachée a sa stabilité pour des variati@ss digx transformations de
I’espace, a la résolution, au bruit et aux occultations. En particulier, les courbleréa surface
renseignent sur la forme de 1’objet et sont robustea des variations d’angles de vues. Dans cette these,

pour caractériser la forme des objets dans des vues patrtielles, nous adoptons une approche de détection
de points d’intérét 3D basée sur les courbures de la surface. Dans ce chapitre, nous exposons, dans une
premiére partie, une sélection de méthodes de détecteurs inspirés de laditedratwrs introduisons

notre principale contribution. Dans une deuxiéme partie, nous mettons 1’accent sur notre apporta

travers les comparaisons avec les détecteurs présentés. Les notions de lsg@sssdatiis ce chapitre

ont été présengésdans les deux sections précédentes.

3.1. Principes des détecteurs testés

3.1.1.Seuillage des valeurs de SI

Le détecteur, que nous avons nommé « Sl », est un détecteur a échelle fixe propokémpat @l.,
2007) basé suin seuillage des valeurs de I’indice de forme ( quation 1.13) des pointsLes points
d’intérét sont sélectionnés aux points ayant une valeur SI localement extremum par rapport aux Sl de
leur voisinage. Un point p est considéré comme point d’intérét si son Sl, est un extremum local des Sl
de son voisinage et est significativement plus grand ou plus petit que la malenr® sur le
voisinage. Mathématiquement,, 8lbit satisfaire I’ quation 3.1:

SI, = min(SI,); k € voisinage et SI, < (1 —p) X
{p (STx) g (ﬂ)MOSa,ﬁ31

SI, = max(Sly) ; k € voisinage et SI, = (1+a) X pu
quation 3.1

Dans cette équatiop,est la moyenne des indices de formes sur les valeurs vaidiogsns que dans
quation 3.1, les paramétres a et [ controlent le nombre de pointd’intérét sélectionnés. La stabilité
au bruit et aux transformations de la surface des résultats d’une classification basée sur SI, est hotable
par rapport a une classification basée uniquement sur les courbures gaussiennesretsnby plus,
contrairement a ces deux derniers estimateurs dépendant de seuils pour détecteurdesdeal
courbure proches de zéro, la formulation de Sl sépare les types de surfaies geuils fixes. Avec
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ce détecteur, la sélection de Pls se fait sur les zones convexes (les magimniinet concaves de la
forme (les minimums en Sl). Dafgure 3-1, les pixels clairs représentent les formes convexes et les
pixels sombres indiquent les formes concaves.

Dans le travail proposé par (Chen, et al., 2007}alcul des valeurs de SI se fait sur I’image de
profondeur. Nous proposons de faire ce calcul directement sur le nuage de point en passant par
maillage qui s’oriente par I’organisation 2D de I’image de profondeur.

Dans la sélection de Pls, les valeurs de Sl du voisinage sont pris en comptpezengtide faire une
meilleure sélection basée sur la géométrie locale de la forme. La tailbésthage reste un parameétre
décisif pour cette approche créant un compromis &wfificacité de la détection et le temps de calcul.

Figure 3-1-Gauche-Image de profondeur du modeéle d’un ange - Milieu- Image de l'indice de forme en
niveau de gris—Droite- Les PIs d tect s.

3.1.2 Sélection des Points Harris 3D

Aprés avoir associé une valeur de I’opérateur de Harris a chaque sommet, les auteurs (Sipiran, et al.,
2010) proposent deux facons de sélectionnepdass d’intérét. En premier, les maximums locaux
des réponses de Harris h sont extraits, ce qui correspond aux sommets v vérifiant lanconditi
suivante :

h(v) > h(w), Vw € ring,(v)

Le ring, correspond aux sommets directement liés au sommet v dans le maillage. Ensuite, deux
approches sont proposéesir sélectionner 1’ensemble des PIs finaux :

Sélection des points ayant la plus grande réponse de Harri©u il est question
d’extraction d’une portion constante de points d’intérét. L’extraction, seulement, des points de grande
saillance peupénaliser certaines parties de 1’objet.

-Regroupement desPIs (Clusters). Cet approche permet d’obtenir une distribution des Pls
sur toute la surface de I’objet. L’ensemble des points présélectionnés selon la valeur de 1’opérateur de
Harris sont ordonnégans un ordre décroissant puis, I’algorithme de regroupement (clustering) suivant
est leur appliqué :
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Algorithm 1 Interest Points Clustering

Require: Set P of pre-selected interest points in decreasing
order of Harris operator value
Ensure: Final set of interest points

1: Let Q be a set of points
200

3: fori— 1to|P|do

4 if minjeqy o ||P — Qjll2 > p then
5. 0~ QU{P}
6 end if

7: end for

& Return Q

Figure 3-2 Algorithme de regroupement des points d’intérét (clustering)

La valeur dep peut étre une fraction de la diagonal de la boite englobant de I’objet et sa valeur
détermine le nombre de PI fin&ous avons utilisé¢ le code de Harris 3D donné par I’auteur pour notre
comparaison des performances des détecteurs. Les paramétres sggiabilatilisateur de cet
algorithme concernent la taille du voisinage (nombre de rings), le parametre K powuledeala
réponde de Harris des points, le nombre de rings pour la détection des maximaspet de ty
I’algorithme de sélection final (Fraction ou Clustering) avec la valeur du parametre de sélection. Pour
la suite, nous allons appeler le Harris qui utilise la sélection par Fractitarris_fract » et celui qui
utilise le regroupement « Harris_clust

La Figure 3-3 représente un exemple du résultat de lac8én des points d’intéréts avec les deux
détecteurs Harris_fract et Harris_clust.

Figure 3-3- A gauche -Sélection des points avec la plus grande réponse d’Harris et - A droite -
S lection des points Harris avec regroupement.

3.1.3 SURF 3D

Un autre détecteur de 1’état de I’art faisant une extension d’une méthode connue en 2D est le SURF
3D introduit par (Knopp, et al., 2010). Differemment aux autres approches muti-édbe3IBsSURF
construit des espaces d'échelle a partir de la vewsioéliséedu maillage original. Une mesure de
saillance S est définie pour chaque bin de la grille cubique sur plusieurs éftheikesctaves). S
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correspond a la valeur absolue du déterminant de la matrice Hessienne H des dérivées gaussiennes
secondes L, déduites des moyennes des box de filtrage.

S(@,0) = |H(@.0)| = || Lys(x,0) Lyy(@,0) Ly.(@,0)
L..(x,0)

quation 3.2

Les valeurs propres de la matrice H ne sont tous de méme signe, ce qui correspondiritsdes po
détectés sur des zones sous forme de blobs et de selles. La sélection finiédeedegale avec un
algorithme de suppression hon-maximale. Chaque point extrait lui est associée une échelle.

Dans notre étude comparative, nous allons utilisée la version (exécutable) faureie auteurs et qui
calcule le détecteur et le descripteur a la fois. Les paramétres fixés par ’utilisateur sont : la dimension

du cube englobant I’objet, la distance entre les bords du cube et le modeéle, et le seuil utilisé par la
suppression nomaximale. Nous remarquons dans I’exemple donné dans la Figure 3-4, que les
positions des PIs SURF ne sont pas forcement sur la surface de I’objet, étant donné qu’elles
correspondant a des centres de voxels.

(b)

Figure 3-4 lllustration des PIs d tect s par le SURF 3D. La forme (a) est vox lis e en une grille cubique
(b). Les Pls détectés (c), et représentés par des sphéres dont le rayon illustre I'échelle. (Knopp, et al.,
2010)

3.1.4  Facteur de qualité

Le troisiéme détecteur implémenté est basé sur une mesure de gquRlitétchduite par (Mian, et al.,
2009) qui I’ont utilisée pour classer les Pls détectés. En chaque point, nous assod@ngesure de
qualité Q que nous rappelons sa formulation:

Qi =~ ZIK| + max(100K) + |min (100K)| + max(10k,") + [min (10k,*)|; K = k",

quation 3.3

Dans cette quation, K = k;k,est la courbure gaussienne ek,' = k; etk,” = k,sont les
courbures principales.
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Les fonctions de sommation, maximum et minimum sont calculées sur le voisinage du point. Le
pouvoir descriptif des valeurs de courbure étant indépendant de leur signe, ce sont leabsibigs
qui sont utilisées dans la formule, afin d'éviter que des contributions de signessapps&nnulent.
Les valeurs des constantes multiplicatives sont choisies empiriquement pour dmaids Bpproprié

a chaque terme. Pour des surfaces lissées, les valeurs des courbures principategéaial plus
petites que 1 et comme la courbure gaussienne est le produit des courbures priatigalgtsalors
d’ordre 10 fois plus petite que les courbures principales. Cette relation a été confirmée
expérimentalement pdMian, et al., 2009)Ainsi, le terme multiplicatif pour K est choisi 10 fois plus
grand que les courbures principaless données d’apprentissage ont montré que le premier terme de
I’équation est 100 fois plus petit que les courbures principales. En effet, la valeur de la courbure
gaussienne, pour la plupart des points sur la surface lissée, est faibleiee fpis moyenner sur la
surface donne une valeur qui est 10 fois plus petite que les valeurs maaiimmimimum absolu de la
courbure gaussienne. Pour finir, tous les termes de 1’équation sont multipliés par 10 pour avoir une
mesure de qualité Q toujours supérieure a 1.

Aprés le calcul des valeurs du facteur qualité de tous les points du nuage, nousrieensrdelon
leur valeur Q et les groupoisl’aide de I’algorithme 1 de clustering (Figure 3-2. L’image de droite
dans laFigure 3-5 illustre la carte des valeurs du facteur qualité des points du modéle de 1’ange. Les
pixels les plus clairs correspondent aux valeurs de Q les plus importantes et soet, situgf§ aux
zones les plus descriptives (a fortes variations locale de forme par rapport au voisinage).

Figure 3-5-A gauche-Image de profondeur d’'un modele d’ange —Au milieu- L'image correspondant
aux valeurs de la mesure facteur de qualit , en niveau de gris- A droite- Les Plsd tect s.

3.1.5 La classification HK et SC

Rappelons queilée ici est de construire un espace de classification de formes en utilisant la paire des
courbures Moyenne-Gaussienne (HK) ou le couple Indice de forme-intensité de Courburee(SC)
type d’une surface locale est reconnu par l'intermédiaire de la valeur de la paire considérée. Ces
coudes sont géométriquement invariants et renseignent sur 1’ordre second de 1’information
géométrique de la forme.

Typiquement, pour la classification HIg fonction type T (Equation 1.9) associe a chaque valeur du
couple H et K un type unigue correspondant & une forme particuliére. Neuf \ddetyge sont
considérées. De plus, deux seuils sur les valeurs de H et K permettent de classer les surfaces planes
Dans I’espace Indice de fome-Intensité de Courbure (SQ)indice de forme SI renseigne sur la forme

et ’intensité de Courbure C définie le dégrée de courbure. Comme I’illustre bien la Figure 3- , les

détails de la forme sont visuellement accentués.
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Pareillement, que la représentation HK, SI permet d’avoir une graduation continue et 1’espace SC
subdivise les formes de surface en 9 catégories. Ddiguta 3-7 illustrant cette catégorisatiored
droites séparatrices sont des valeurs constantes de S: S = £5/8, £3/8 et £3/I6leLauteur de

Iorigine est le seuil pour les valeurs de C a zéro et d’équation: 1/ (k? + k%) = Cyero -

Nous utilisons ces deux classifieurs pour extraire les régions saillantesntjisésectionnées au
niveau des surfaces en forme de déme, de cuvette, de sphere, de selle orniére et ée setleur
correspondent aux primitives primaires que I’humain peut observer. Un grand nombre de Pls résulte
suite a cette extraction. Nous proposons dans notre implémentation de ces détecteurs d’appliquer un
processus de filtrage des points selon leur distanceveefair I’algorithme 1 de clustering. Nous
désignons ces deux détecteurs paK«» et «<SC».

- 1 of

Figure 3- Images correspondant -en haut- mesures de Sl et -en bas- mesures de C

- Espace SC

e
c>c,,,,\ Y
N AR

e[-3/16,+3/16]

2 -15 -1 05 0 05 1 15 2 xi

Figure 3-7 Classification SC dans le plan (ks k;) (Akag nd z, 2011)
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3.1.6  Combinaison des criteres

a) Version mono-échelle
Théoriguement, les deux classifications SC et HK convergent vers le méme ré&sitandant,
comme nous pouvons le remarquer sur les graphesFigita 3-7 de 1’espace SC et ceux de 1’espace
HK, des différences dans la classification de quelques régions subsistent. Par exeégibe, pdane,
définie dand’espace HK (Figure 1-10), est caractérisémtrement dans I’espace SC (régions 1, 2, 5,
9, 10, 11, 14). Pareillement, les régions elliptigues et paraboliques se diversifierleslatesix
espaces quand les valeurs de courbures principales augmentent. Une confusion entre |gssdaeix ty
surface est remarquée pour les régions 4, 6, 13, 15. Et finalement, la défiegicégions 3, 7, 8, 12,
16, 17 restent ambigus.

De ce fait, nous suggérons, dans un premier temps, de combiner les deux espaces ed couppac
HK&SC pour augmenter 1’efficacité du résultat de classification (

Figure 3- etFigure 3-9). Seulement les régions communes sont clasBéebautres termes, nous ne
sélectionnons uRl que s’il est saillant pour les deux classifications SC et HK. L’intersection garde les

points dont les deux labels du type correspondent & une région saillante (ddéme, sphérique ou selle). A
final, notre résultat est validé par deux mesures de détection de Pls eédumigens le nombre de

point représentatifs de la forme initialeiglre 3-10). Quant au type de régions choisies comme
saillantes, nous les définirons selon la nature des objets qui constituerselaldalonnées. Par
exemple, si des objets dont les surfaces sonepkistent, nous allons sélectionnés, outre les points
déja mentionnés, les points de courbure nulle.

Convex (Elliptic) H<|H,ero| N K>HK oo NS [+5/8,1] N C>C e
Convex (Parabolic) H<|Hero| N K<[Kpero| NS [+3/8,+5/8] N C>Crero
Saddle Ridge © H<-Hyero| N K<-Kyero| NS [+3/16,43/8] N C>Cero

Planar © H<|H,yero| N K<K jero] N C<Crero

Hyperbola © ‘ H<[Hero| N K<-[Koero| NS [-3/16.43/16] N C>Crero

Saddle Valley © ‘ H>+HHyero| N K<-[Kpero| N S [-3/16.43/16] N C>Crero

Figure 3- Formulation math matique de la classification du couple HK&SC (Akag nd z, 2011)

SHAIEK Ayet Page 87



Z

MINES
FParisTech

3. Detectieon

L'espace couplé HK&SC

Legend
e Saddle ridge
concave

* Saddle valley

“ convex

Figure 3-10 R sultat du processus de croisement de deux espaces SC et HK sur deux mod les
d’objets.

Nous proposons, dans un deuxiéme temps, de rajouter aux critéres de sélection SC et HK, un critére de
tri. Nous parcourons le nuage point par point et sélectionnons les points répondatéraude
saillance de la paire (SC, HK). La sélection finale des Pls pour le dét8@eutK se fait de deux

facons. :

- La premiére facon de faire est de tifensemble des Pls trouvé selon une valeur de mesure de
tri puis d’appliquer le principe de filtrage des PIs basé sur 1’écart spatial des coordonnées 3D
(algorithme 1de clustering Harris) sur I’ensemble des points ordonnés. Nous avons utilisé un premier
critere de tribasé sur I’intensité de courbure C pour sélectionner les valeurs maximales. Nous appelons
la combinaison SC_HK avec le critere de tri sur C, détecteur « SC_HK _C». Nagkligtns un
deuxieme détecteur qui classe les Pls selon la valeur du facteur qualité p@ntesNous notons ce
dernier détecteur « SC_HK_FQ ». Un troisiéme détecteur basé sur un tri avec unéevatfrance

vy utilisée par Ho et Gibbins (Ho, et al., 2009) et qui mesure la d#&vidé leur intensité de courbure
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par rapport a celle du voisinage. La formule de cet indice est donnée dgusda-11. Nous notons
ce dernier détecteur « SC_HK_Conf» et appelons la megaeindice « Conf ».

= T C
Z'pj ENp "Pi

n

.f]:. e Np /EPJENP (CPJ - #ND)

Wp.rp) = ————  opn. =
P T} on, Np —

HNg

2

Figure 3-11 Formule de I'indice de confiance y basée sur I'intensité de courbure C (Ho, et al., 2009)

- Pour la deuxiéme sélection, nous procédons a un étiquetage de chaque point du nuage de
points selon le critére considéré, puis nous extrayons toutes les composantes connexadidra sél
finale se fait en prenant le centre des composantes qui répondent au critefenale fous allons
considérer uniquement le critere basé sur la valeur maximale en C et qui donnecteudét

« SC_HK_C_Con ». Nous introduisons la notion de labellisation des composantes connexes comm
suit :

o Labellisation des composantes connexes

L’étiquetage des composantes connexes est utilisé pour exprimer la connexité ou grouper les pixels
connectés dans une image. La connexité est la relation entre deux pixels ou plus. Deux pixé&ds sont di
connexes s’ils sont adjacents et de valeur de pixel égale. 4 ou 8- connexités sont les plus utilisées. Pour
la connexité d’ordre 4, les 4 voisins (dessus, dessous, gauche et droite) sont vérifiés. Pour la connexité
8, s’ajoute une vérification des voisins dans les 4 diagonales. Le groupement des pixels connexes
forme une composante connexe. Chaque composante connexe est étiquetée par un nombre différent.
Deux pixelsp: et p2 sont connectés s’il existe un chemin les reliant. Durant le processus de parcours
des pixels, pour un pixgl et ses quatre voisins, si un des voisins a été déja étiqueté dans les étapes
précédenteq est étiqueté comme son voisin. Et si aucun pixel voisin n’a été étiqueté, pr est marqué
par une nouvelle étiquette. Ce processus est répété pour toute I’image. Au final, les composantes
connexes sont séparées.
e Algorithme général de combinaison
Nous présentons les étapes généralézatiprithme de combinaison des critéres :
» Pour chaque point du nuage, générer le maillage (détection de la boite englobante +
calcul de la distance moyenne entre les points, utilisée pour construire le maillage
» Détection des points du bord
» Calculer les mesures de saillances sur chaque patch (SC et HK) avec un edisinag
proportionnel a la diagonale de la boite englobanextraction des points saillants
» Calculer une valeur de mesure (C ou FQ ou CoedpPdls
» Regrouper les points détectés :
» sous forme de composantes connexes (label=types selon SC- Type selon
HK) : Garder les composantes connexes les plus larges et prerirayknt
la plus grande intensité de courbure C comme représentant
» ordonner et regrouper avec 1’algorithmel 1’ensemble des PIs selon 1’un des
critéeres : C ou FQ ou Conf

Contrairement au tri selon le critére C calculé sur points Pls seulement, les nk€gwee€onf des
Pls font intervenir les mesures de courbure du voisinggke es points. Un parametre, ParSelect_Pls

SHAIEK Ayet Page 89



A

MINES
‘Tech

3. Detection

qui est un ratio permettant de prendre pirag@ortionnel a la taille de la diagonale de 1’objet, est utilisé
pour filtrer les Pls selon la distance spatiale entre eux.

Dans laFigure 3-12, le processus d’extraction des PIs en utilisant le détecteur SC_HK_C_Con est
exposeé Nous notons que 1’étape des composantes connexes permet de réduire considérablement le
nombre final de Pls. Les représentants de chaque composante connexe sostirsiied régions
saillantes du visage (nez, front, bouche, menton, joue, onailleju’ils sont choisis sur les valeurs de
courbure maximale.

Keypoints sans

composantes connexes de
composantes connexes composantes connexes

taille > 8 points

Figure 3-12 lllustration du processus d’extraction des Pls en utilisant le d tecteur SC_ HK_C_Con

b) Version Multi-échelle

Similairement a 1’idée introduite par’étude de (Ho, et al., 2009), nous proposons, pour une version
multi-échelles de notre travaitle s’appuier sur ’augmentation de la taille du voisinage au lieu
d’appliquer un lissage par une pyramide de gaussiennes. Le principe est de calculer la mesure de
saillance sur différents niveaux de voisinages (échelles) et de sélectiemmesau pour lequel la
valeur de saillance est extremum par rapport aux valeurs de ses vadisuielée en question et aux
valeurs des échellesisines. L algorithme adopté est alors le suivant :

e Algorithme de la version Multi-échelle
+ Données:

P = {p € R%}: ensemble des points 3D du modéle.

R ={r}: un ensemble d’échelles.

» Algorithme :

1:forr €{r} do

2:forp € {p;} do

3: Trouver le voisinage N I’échelle r

4: Calculer les mesures de saillance basées sk 61, C, H, K

5: Vérifier si p est saillant avec le critére (8GIK) a I’échelle r
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6: end for

7: Sélectionner les Pls de position p saillante en termes de (FQ ou C ou Caoaf)pguat a
son voisinage sur les rayons Kk -1 et k +1 et ayant une mesure de saillance maxirhale
I’échelle rk

8: Regrouper les Pls sous forme de composantes connexes et sélectionner pour chaque
composante les Pls de courbure maximale C

ou
8: Trier les Pls selon leur saillance (FQ ou C ou Conf) puis appliquer un clustering
9: end for

Dans les tests effectués, nous n’avons considéré que la méthode avec les composantes connexes de
I’étape 8. Par contrainte de temps, nous n’avons pas pu mener a bout cette version multi-échelles et
exploiter ces résultats. Nous nous sommes contentés de quelques résultats visuelst guésentés
ultérieurement.

3.2. Eléments impactant sur les mesures de courbure

3.2.1 Artefacts et bruit

En optique, une surface claire réfléghliis de lumiére qu’une surface sombre. C’est ce qui fait que

pour les scanners optigues certaines zones de la scéne comme les cheveux noirs ou dessanitoirs ne
pas correctement détectés. Les réflexions multiples de la surface donnent desapemants
(outliers). De plus, les limitations physiques des capteurs peuvent ajouter tdoubdels artéfacts et
affecte I’échantillonnage et les valeurs de profondeurs des points. Le type de bruit des scarastrs 3D
typiquement gaussien. Similairenein bruit 2D qui est convolué avec I’intensité des pixels, le bruit

3D perturbe les coordonnées des points du nuage. Un exemple de I’impact de bruit sur le calcul des
normales est présenté dansigure 3-13.

a) b) c) d)

Figure 3-13 a) Surface 3D artificielle sans bruit b) Directions des normales sur la surface non bruit e
c) Surface 3D artificielle avec bruit. d) Directions des normales sur la surface bruit e (Bozkurt, et al.,
2009)
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La surface de I’objet scanné étant inconnue, il est tres difficile de décider de la validité ou non-validité
des points. Le bruit peut étre partiellement enlevé avec par exemple enbifdtéral ou un lissage
Laplacian. Le filtre bilatéral diminue le bruit tout en préservant lesilsliéte la forme 3D
contrairement a un lissage Laplacian qui ne lisse pas seulement le bruit ndessazmmctéristiqgues
de la forme. Une comparaison entre le lissage Laplacian (implémenté dans la bibliothequet MTK)
filtrage bilatéral gaussien (Fleishman, et al., 2003) est prédant laFigure 3-14. Nous notons la
perte des détails de la forme autour de 1’ceil de bunny sur le modéle lissé par rapport au modele dé-
bruité.

Figure 3-14 De gauche droite : Mod le Original — Ajout de bruit Artificiel - Mod le liss par un
lissage Laplacien —Mod le d -bruit par un filtrage bilat ral

Apres cette comparaison, nous proposons d’appliquer, en prétraitement, un filtrage bilatéral sur les
données des basbsauitées. Dans laFigure 3-15, nous présentons le pseustate d’une itération de
I’algorithme de filtrage bilatéral gaussien de (Fleishman, et al., 2003) que nous a allons utiliser dans
notre travail. L'idée de ce filtre sélectif consiste a faire une moyenneiggmessur les points les
proches dans le voisinage. Le choix des parameétres comporte essentiellemahtdeltitérations et

la taille du voisinage.

DenoisePoint{ Vertex v, Normal n)
{q;} = neighborhood(v)
K= H‘i‘:‘ H
sum =10
normalizer = 0
for 1 =1 to K
t=|lv—q|
h={n,v— qi:a .
we = exp(—t* /(262))
ws = exp(—h? /(267))
summ += (we-ws) - h
normalizer +— we - Wy
end
return Vertex v = v+ n- (sum/normalizer)

Figure 3-15 Pseudo-code de I'algorithme de filtrage bilatéral (Fleishman, et al., 2003)
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3.2.2 Invariance aux transformations, échelle et résolution

Les valeurs des courbures principales d'une surface sont indépendantes des rotatibas 3be
propriété trés importante pour la reconnaissance d'objets quand la capture des fidifedelsr des
orientations arbitraires. Les primitives obtenues a partir des courbumespales sont alors
invariantes a l'orientation. De ce fait, les valeurs H, K, S et C safppéndantes de la translation et de
la rotation dans l'espace 3D. Cependant, la variation d'échelle modifie la différéackes valeurs
échantillonnées des modeéles et impacte le calcul des dérivées partiellessdibanetenéme surface.

De ce fait, les courbures principales k; €t k,, calculées a partir d'une Hessienne ou des dérivées
partielles de deuxieme ordre d'une surface, sont dépendantes de [|'échelle et varient
proportionnellement a un changement d'échelle de la surface dans l'espace 3D. Beeplus,
caractére discret des surfaces obtenues avec les scans 3D, le ratio de I'échantiébnmadeuxieme
facteur impactant sur la mesure des courbures. Ainsi les valeurs de K, Keetont pas invariantes
par changement d'échelle ou de résolution. Par contre¢jr@lésendant de I'échelle et de la résolution
d’aprés sa formulation.L’indépendance de I’indice de forme a la résolution est illustrée dans la Figure

3-16, dans laquelle, différents niveaukéchantillonnage de la méme forme sont considérés. La
remarque est que tésolution de I’image SI diminue certes, mais les valeurs de Sl (intensitéiveau

de gris) ne sont pas affectées.

Figure 3-1 Images de l'indice de forme pour différentes r solutions de la forme initiale

3.2.3 Maillage et voisinage

Rappelons qu€dbjectif de cette these est de reconnaitre un objet a partir de quelques vues
2.5D et les mettre en correspondance apres extraction des primitives.

- Maillage : La subdivision du nuage de points en des sous-régions locales (patchs) permet
d’avoir des mesures d’une fagon indépendante dans chaque portion du modéle. Nous
exploitons la structure réguliére en (i, j) de I’image 2D pour construire un maillage du nuage
de points. Nous générons ce maillage de la facon suivante: nous cherchons les coordonnées
des points minimums @taximums sur 1’axe des x et des y pour former la boite englobante de
I’objet. Ces coordonnées servent a calculer la taille approximative de la diagonale de 1’objet.

Ensuite, nous calculons la distance moyenne des points contenus dans cette boite. Puis, nous
parcourons la grille des points dans 1’ordre donnée par 1’image de profondeur pour former,
finalement, des facettes triangulaires a partir de points dont la distaree@nest inférieure

a la distance moyenne du nuage.

- Moisinage: Pour la détectionles points d’intérét, nous mesurons la saillance de chaque
point. L’unité de mesure est le couple des courbures principales qui se calcule sur un
voisinage d’un point. Le choix de la taille de ce voisinage est critique. Dans notre cas cette
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taille est dterminée soit par le nombre d’anneaux autour du point soit par la valeur du rayon r

d’une sphére centré au point. Dans le cas ou les triangles du maillage ont la méme taille
(tessellation uniforme), nous pouvons considérer un nombre constant d’anneaux ou un rayon r

fixe. Par contre, pour un maillage irrégulier et complexe, ces méthodes n’approximent pas le
voisinage adéquatement. Une approche adaptative permet de sélectionner la taille du voisinage
selon la tessellation autour du point.

o Considérons I’objet comme un graphe G (V, E), ou V est ’ensemble des sommets du
maillage et E est I’ensemble des arétes d’adjacence dans 1’objet. Pour un point v €V,
un kring autour de v correspond a I’ensemble des points dont la longueur du chemin
le plus court & partir de v est k. Une facon adaptative de choisir ce nombee est d
prendre une proportion du nombre des facettes dans 1’objet.

o Dans le cas ou le voisinage des points est donné par une région sphérique autour du
point, le rayon de cette sphere est pris proportionnellement a la diagonale de la boit
englobante pour assurer une invariance aux changements d’échelles et a
I’échantillonnage.

o Nous évitons également dans le calcul des courbures les points situés sur les bords et
dans les zones de transition de visibilité. Ces points de discontinuité sondsiptac
la recherche des lignes perpendiculaires a I’angle de vue et par leur faible densité
(voisinage).

3.3. Résultats expérimentaux

3.3.1 Outils de développements et bases de données

Estimer de maniére précise et fiable les courbures principales en tout paine étbpe essentielle
dans notre détection. Par souci de simplicité, I'approche adoptée est fondée surdijustzind'une
surface polynomiale de second degrgt2¥. ’application d’une Analyse en Composantes Principales
(ACP) sur le voisinage des poingsjvi d’un ajustement polynomial permet de déduire la base et les
coefficients de Monge (Figure 3-17). La bibliotheque CGAL (CGAkDtilisée pour 1’estimation
des quantités différentielles d’une surface lissée d’un maillage triangulaire.

Dans le but d’accélérer le temps de calcul, nous avons pu exploiter également, I’implémentation

donnée par (Tombari, et al., 2010) pour définir un systéme de référence localti{R&)pour le

calcul du descripteur SHOT. La normale est donnée par le vecteur propre d’une matrice de covariance

formée par une combinaison linéaire des distances des points du voisinage. Nous notons ce deuxiém
algorithme paRF.

La bibliotheque VTK (VTK10) est utilisée pour stocker la structurendillage, et I’application des
transformationsl’ajout de bruit et de décimation des données.
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Figure 3-17 Les trois bases orthonormées utilisées pour I’estimation des courbures

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé des images de profondeurs de modélest pirgsentan
variation en angle de prise de wted’échelle. Le degré de similarité entre les formes d’objets varie

selon le type de la base de données. Des bases différentes en termes de tadledensitd et type
d’objets, générées par différents capteurs, sont exploitées dans nos tests. L’évaluation quantitative des
détecteurs sera donnée uniguement sur les données de la base Minolta.

L’ensemble de ces bases sera exploité essentiellement dans le chapitre reconnaissance oeehaque j
de données est séparé en deux groupesnsemble pour la phase d’apprentissage et un autre pour la
requéte ou le test.

La base Stuttgart et la base Minolta

La base de Stuttgart University Range Image (Stul0) est composée de 42 objets. Ceslemages
profondeurs sont générées synthétiquement pour avoir un grand jeu de données offranttiome varia

de I’angle de vue. A chaque objet correspd 66 poses d’apprentissage et 258 poses pour le test. Ce

qui donne un total de 66x42=2772 poses en apprentissage et 258x42=10836 poses en test. Les angles
de vues sont pris sur les différents angles de la sphére avec un écart de 23-26° lukses |
d’apprentissage et un décalage de 1M3Spour les requétes de test. L’exemple de la Figure 3-1

représente I’ensemble d’apprentissage pour 1’objet “machine”.
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Figure 3-1 A gauche- Les 42 objets de la base de Stuttgart —A droite- L'ensemble des images de la
base d’apprentissage pour |'objet « machine »

Une deuxiéme base d’images de profondeur est la base publiqgue Minaltguise par un scanner laser
(Minolta Vivid 900 laser range scanner) (MinJph) I’université Ohio State University. Un grand jeu
de données est fourni avec plus de 30 objets et prékantariations d’angles de 1°, 20° et 36°. Pour
les chapitres détection et description, nous avons choisi de travailler avec Jfopjets3-19) de
cette base avec un total de k&2s d’écart de 20°. Cette sélection d’objet a été proposée par (Chen, et
al., 2004) Nous avons remplacé I’objet 9 orangedino de cette base par 1’objet bunny.
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Figure 3-19 En haut- 20 objets de la base Minoltay bas-Images de profondeurs des 9 objets de la
base Minolta utilis s pour notre valuation (Chen, et al., 2007)

Dans la base Minolta, se présentent, également, des vues prises sous différeidssdécBea 4
échelles pour quelques objets. Dans ce jeu de données issues d’acquisitions réelles de scénes, les

objets sont extraits par un processus de segmentation qui laisse des bouts dudoeldjses vues.
Nous avons pu récupérer 7 objets dont les vues ne présentent quasiment pas de pdeblémes
segmentation sauf pour quelques vues (exemple sur la ligne 1 et 2 de la Figure 3-20). Ceanbbjets
comme suit avec le nombre d’échelles par objet: bluedino (3 échelles), brain (3 échelles), facesimages

(3 échelles), gc_bottle (4 échelles), reddino (3 échelles), valve (4 éckeNetipwhorn (3 échelles).
Pour chaque objet, nous avons sélectionné 11 vues. Le nombre de points dans des vuespéses sou
méme angle augmente en passant d’une échelle a une échelle plus proche du capteur. Par exemple,

pour la vue 0 du modele Rick des facesimages, nous avons 15523 points et 29920 facettes a 1’échelle

0, cantre 17883 points et 34813 facettes a I’échelle 1, et 18483 points et 35896 facettes a I’échelle 2
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Figure 3-20 Les 7 objets présentant une variation d’échelle. Sur chaque ligne, nous illustrons les vues
0° de chaque chelle

La base RGB-D Object

La base d’objet “RGB-D Object Dataset” (RGB12)est a notre connaissance, la plus grande base
publigue de données RGB-D et est composée de 300 objets communs « domestiques » (household).
Ces objets sont organisés en 51 catégories rangées selon le systéme de relatides Wioernym-

hyponym (similaire a ImageNet). Par exemple la catégorie soda est divisée estat@segrcomme

Pepsi Caret Mountain Dew Can. Les captures sont faites avec la caméra 3D Kinect qui synchronise et
aligne des images RGB 640x480 avec des images de profondeurs a une fréquence de 30 HZ. Chaque
objet est placé sur un plateau tournant et une capture est prise pouteubéations. La caméra est

placée a plusieurs hauteurs pour avoir différents angles de prise de vues.

La Figure 3-21 représente46 exemples d’objets segmentés de la base RGB-D, qui sont
respectivement : apple_1, ball_1, banana_1, bell_peper_1, binder_1, calculator_1, camera_1, cap_1,
cell_phone_1, cereal_box_3, coffee_mug_1, comb_1, flashlight 1, food_bag 1, food_box 1,
food can_1, food cup_1, garlic_ 1, greens_1, hand_towel 1, instant noodles 1, keyboard 1,
Kleenex_1, lemon_1, lightbulb_1, lime_1, marker_1, mushroom_1, notebook_1, onion_1, orange_1,
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peach_1, pear_1, pitcher_1, plate_1, potato_1, rubber_eraser_1, scissors_1, shampoo_1, soda can_1,
sponge_1, stapler_1, tomato_1, toothbrush_1 and watter_bottle_1.

.0V~9m@’

‘R R
\ .

L L AL B r
R EIX J NI

Figure 3-21 Les 46 exemples d’objets segmentés de la base RGB-D (RGB12)
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Figure 3-22 Deux vues du m me objet pour la base RGB-D Object

Nous énumérons a présent quelques caractéristiques de la Kinect :

e Portée: ~50cmabm.

e Résolution horizontale: 640 x 480. Pour des géométries simples, la résolution est de ~ 0.75
mm par pixel en x sy a une distance 50 cm, et de ~ 3 mm par pixel en x dume distance
de 2 m.

e FOV:45° en vertical et 58° en horizontal

e Résolution de la profondeur: ~ 1.5 mm pour 50 cm et environ 5cm a5 m.

e Bruit: Environ +-1 DN pour toutes les distances, mais ce bruit esimémire. Ce qui veut
dire qu’il est égale a +-1 mm pour des distances faibés;- 5 cm pour les plus éloignés.

Base « Carotte » du laboratoire

Cette base a été construite dans notre laboratoire dans le cadre du projet CARQRFtegraphie
par ROboT d'un Territoire » dans lequigine des tiches d’un robot mobile était de reconnaitre les
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objets de son environnement. La caméra 3D Kinect est utilisée pourecaptelques prises de vues
(3 & 10) de 20 objets différents : ballon rouge, botte fourrée, botte exquyeastirte, bouteille mauve,
casier de rangement, chaise bleue a roulette, chaise beige a quatre pieds, @rindieque rose,
boite d’archive bleu, gros bidon, livre, marteau, parallélépipéde mauve, boite d’archive blanc, petit
bidon noir, poubelle blanche, prisme jaune, robot Pioneer quatre roues, ventigieer3(23). Ces
objets sont de tailles différentes allant de 10cm a 1m. La distance moyenne de esiptie 1m50.
L’avantage de ce type de caméra est que I’information RGB est stockée en plus de I’information de
profondeur.

12 13 14

Figure 3-23 Les 20 objets de la base carotte du laboratoire

3.3.2 Evaluation des détecteurs

3.3.2.1 Evaluation visuelle

Nous proposons de commencer cette partie par une bréve évaluation visuelle de la perfdesd0
détecteurs SC_HK_FQ, SC HK C, SC_HK_C_Conf, SC HK_C_Con, Harris, SI, HK, SC et SURF.
Le détecteur FQ, ne fera pas parti des détecteurs testés. Par raison de son tempsetisaédblle
performance, il a été éliminé.

Nous présentons quelques résultats de ces détecteurs pour les bases: Ngaalta-24 et Figure

3-25), Carotte Figure 3-2 ), Stuttgart Figure 3-27), et RGB-D ¢igure 3-2 ). Nous allons mettre
I’accent sur des aspects particuliers pour classer ces résultats.

+« Avantage du processus de combinaison:

Par le croisement des deux espaces de classification SC et HK, nous profitons des avantages de 1’un et

de l'autre. En effet, la combinaison des deux estimateurs de courbure SC et HK est robuste aux
variations d’angles Eigure 3-25) et élimine les points qui ne sont pas classés pareillement par les deux
classificateurs de surfaceigure 3-24). Les points éliminés se caractérisent par une faible variation
locale dela forme de I’objet ou peuvent correspondre a du bruit ou a un artéfact. En outre, le filtrage
basé sur un tri des mesures de courbure (C ou FQ ou Conf) des Pls renforce leette sailprenant

les points avec la plus forte variation de courbure par rapport a leunag@siLa dispersion des Pls
des détecteurs SC, HK, SC_HK_C, SC_HKnfC&t SC HK FQ, sur la surface de 1’objet, est due a
I’opération de regroupement basée sur 1’écart spatial entre les PIs triés.
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Figure 3-24 Résultat d’extraction des Pls pour le processus de combinaison.
Les d tecteurs sont les suivants : -de gauche droite- Ligne 1: HK sans filtrage (  95), SC sans filtrage

(54 2), SC_HK sans filtrage (4950). Ligne 2: HK avec filtrage (121), SC avec filtrage (121) et
SC_HK_Conf (115). Ligne 3: SC_HK_C (121), SC_HK_FQ (131), SC_HK_Conf (115) et SC_HK_Con ( 1).
Le nombre de Pls est donn entre parenth ses. Les points color s en rouge dans la ligne 2
correspondent aux points retenus parmi les points de la zone entour e dans la ligne 1. Dans la ligne

3, les positions en rouge montrent des points extraits sur les mémes zones de I'objet sur les 4
d tecteurs.

Entre les trois méthodes de sélection combinée SC_HK_C, SC_HK_Conf et SC_HK_FQshasées
un tri final sur les valeurs de C ou FQ ou Conf, la différence n’est pas trés notable visuellement
(quasiment les méme positions de Pls siHidare 3-24). L’explication est que ces trois estimateurs
mesurent la méme information de degré de déviation de la courbure par rapport anageoise
voisinage intervient, plus fortement, dans les mesures FQ et Conf puisque des notions d’extremum ou

de moyenne, sur les valeurs de courbure des voisins, sont utilisées.

D’autre part, la version combinée SC_HK_C_Con, utilisant le processus de composantes connexes,
sélectionne moins de points (81 PIs) que les autres détecteurs combinés (~120 PIs}, En effe
recherche de la connexité, entre les points en se basant sur le couple (SC-Hissitleation de la
surface, réduit dans un premier temps 1’espace de sélection des Pls. Ensuite dans un deuxi¢me temps,
I’étendu de chaque composante connexe sur 1’objet est représenté par un seul PI avec la valeur de C
maximale. Pour cette raison, les positions des Pls de ce dernier sont plus proches das gdositi
détecteur SC_HK_C que celles des autres versions combinées.

+«» Comparaison avec des détecteurs de I’état de I’art:
Nous présentons le résultat des détecteurs Harris_fract, Harris_clust, SURBCSH& FQ pour 4
vues de I’objet Ange dans la Figure 3-25. La particularité de cet objet est le fort degré de détails
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présents sur sa forme. Pour les deux versions de Havkis la sélection d’une fraction de PIs parmi

les plus grandes réponses de Harris et avec le regroupement par clustering, tesésutadifférent.
Pour le premier, le Harris_fract, les positions sont condensées et situées sumededeztransitions
locales (presque au niveau des contours de la forme). Quant au Harris_clust stast Pépartis sur
toute la surface. Néanmoins, la répétabilité de ces deux détecteurs entrérdestdgfvues est notable
et les positions des Pls sont saillantes avec une variation locale distincte de la forme.

Dans notre cas, nous avons privilégié avoir des Pls dispersés sur la surface, que des Pls ebndensés
collés les uns aux autres. Cette dispersion garantie la prise en compte d’un maximum de détails sur la
forme et réduit la redondance dans la représentation a sauvegarder. |l enlagsette stabilité des
Pls du détecteur combiné SC_HK_FQ sur les différentes ¥uesutre, la nature du type de 1’objet
testé est adéquate pour le critere deenditection (caractére courbée). En effet, la surface de I’ Ange
présente des courbures prononceées, ce qui augmente le nombre de Pls détectés.

Par ailleurs, en dépit du faible nombre de Pls détectés par Sl, ces positions restigamesit
répétables. Pareillement que notre détecteur, ce dernier extrait des extremuassirenda courbure
(indice de forme).

La remarque a donner concernant le détecteur SURF est que quelques positions deuels se sit
I’extérieur de I’objet. La raison est que ce dernier utilise, contrairement aux autres détecteurs, une
information volumique (a base de voxels obtenus par la répartition de I’intersection d’un cube avec la
surface de 1’objet). Cependant, I’avantage de ce détecteur est 1’attribution d’une échelle (représentée

par le rayon de la sphére sur la figure) aux Pls.
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Figure 3-25 Positions des Pls d tect s par respectivement de haut vers les bas : Harris_fract,
Harris_clust, SURF, Sl et SC_HK_FQ pour les angles (0°, 20°, 40° et 0°)

< Présence de bruit

Les résultats sur la base de Carotte présente un autre type d’objets avec des conditions plus réelles.
Malgré le bruit existant dans les données de la Kinect, nos algorithmes corgbsgissent a extraire
des PIs situés sur des les zones caractéristiques de la forme de 1’objet. Par exemple sur la Figure 3-2

des objets de la base Carotte, les Pls sont concentrés sur les plis au niveau du pacbeddasur
les coins, les bords et le bouchon pour I’objet bidon, et sur le support et les pales du ventilateur. Ces
positions saillantes sont relativement stables et se répétent sur les différentes vuesateuventil
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Figure 3-2 Résultat de détectioresl Pls sur les objets de la base Carotte avec respectivement de
gauche droite: lesd tecteurs SC_HK_FQ (poubelle), SC_HK_C (bidon) et SC_HK_Conf (ventilateur)

% Objets mécaniques:

L’illustration de la Figure 3-27 montre le résultat de détection de I’algorithme combiné SC HK C sur

des objets de types mécaniques pour les modéles agfa, machine et auto de la base Gsttgart.
surfaces sont a dominance de surfaces planes. Comme la sélection basée trefeSCriet HK ne

prend pas en compte ces zones, nous avons rajouté le type plan dans les types de surfaces
sélectionnées. N’ayant pas un critére de tri sur ce type de surface, néanmoins, le filtrage utilisant une

condition sur le seuil de la distance spatialeedlias PIs permet d’avoir des PIs répartis sur la surface

de I’objet. L’inconvénient de cet approche est que le nombre de Pls peut étre grand (~400 PIs) pour

des modéles a grande densité de points comme le cas des objets de la base Stuttgart. L’information

prélevée sur ces Pls est redondante et le risque de confondre ces Pls entre eux augmente, au moment
mise en correspondance.

Ten b ‘""; ey S
T s 2l ; cee, f;f_'"* -

*"n e eie
o

Figure 3-27 Positions des Pls d tect s parled tecteur SC_HK_C sur des objets de type m canique
pour les mod les agfa, machine et auto de la base Stuttgart

% Similarité entre les objets:

Parmi les contraintes d’une méthode locale, est que I’extraction de Pls sur des objets de forme trés

similaire donne les mémes positions physiqliéglustration de laFigure 3-2 appuie cette remarque.

En effet, les vues partielles des objets oignon, tomate et orange se ressemblaenfole bruit des
données est réparti de la méme fagon sur la surface des objets et renforcentdittdesiCette

limitation du détecteur peut étre surpassée par une définition d’un descripteur distinguant ces points.

Par exemple en utilisant la texture de la surface, nous parvenons a différencier ces objets comme le cas
de la couleur des modéles oignon, tomate et orange.
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Figure 3-2 Les Plsd tect s sur les objets: oignon, orange et tomate de la base RGB-D montrant la
forte similarit de la forme. Une couleur de la surface est rajout e pour diff rencier ces objets.

«* Version multi-échelles :

Nous avons pu entamer 1’implémentation de 1’approche multi-échelle décrite précédemment. Nous
présentons quelques figure&g(re 3-29, Figure 3-30 et Figure 3-31) illustrant des résultats de ce
détecteur. D’aprés la Figure 3-29, I’etendu des composantes connexes dans la version multi - échelles
est réduit par rapport a la version mono-échelle et le nombre des PIs finaux est largement.plus peti

Figure 3-29 R sultat de la d tection en chelle fixe (premi re ligne) et en multi chelles (deuxi me
ligne) pour le d tecteur SC_HK_Con. La premiére colonne représente I'étendu des composantes
connexes et la deuxi me les positions des PlIs finaux.

D’aprés la Figure 3-32 illustrant, sur des images de I’indice de forme, le résultat du processus de
détection par 1’algorithme SC HK Con sur trois tailles croissantes de voisinage. Les mesures de
I’indice de forme représentées sont calculées sur ces trois nivaux de voisinages. Nous remarquons que
les PIs détectés sont concentrés sur les mémes régions de 1’objet de visage (la bouche, le nez, les yeux
et les oreilles). Outre cette stabilité a I’échelle, nous avons constaté que les figures (Figure 3-30, Figure
3-31) mettent 1’accent sur une forte répétabilté des Pls pour des variations d’angle de vues. Par
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exemple, nous avons compté 18 Pls qui sgpdtables pour 1’approche SC_HK_Con muti-échelle par
rapport a 15 Plgépétables pour I’approche de Sparse points introduite par (Castellani, et al., 2008).

Bien que promettedspour le peu de tests effectués, 1’évaluation de cette méthode n’a pas pu étre
poussée plus loin, par contrainte de temps.

L § 38

1—144—22 2—108—25 3—216—28  4—180—24

Figure 3-30 Invariance aux angles de vues pour I'approche SC_HK_Con multi- chelle. Les nombres
repr sentent respectivement : I'ordre de la vue, le numéro de la vue dans la base Minolta et le
nombre des Pls.

1-000—32  1-000-21

o

3--144--50 1 3—340—32 3-340-23

Figure 3-311 R sultats de comparaison de I'approche SC_HK_Con muti- chelle par rapport
I'approche de (Castellani, et al., 200 )
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Figure 3-32 Repr sentation dur sultat de d tection en utilisant trois niveaux de voisinages sur les

images d’indice de forme.

La comparaison visuelle de cette partie reste approximative et n’évalue pas la réelle performance des
détecteurs. Pour le paragraphe suivant, nous introduisons une analyse quantitatiép&albilité de
ces détecteurs aux transformatigiemétriques de rotation et de changement d’échelle, et de leur
robustesse au bruit a I’échantillonnage. Cette étude comparative est faite uniquement sur les objets
de la base Minolta.

3.3.2.2 Stabilité aux changements d’angles

+ Description du protocole de test

Le critére d’évaluation des expérimentations est la répétabilité des points d’intérét. Etant donné un
objetO et une fonction de transformation T, qui peut étre une translation, une rotataangement
d’échelle ou un ajout de bruit, T(O) est I’objet apres 1’application de la transformation. Soit aussi PO
I’ensemble des points d’intérét extraits sur O. Ainsi, la répétabilité est définie par:

[Po N Pro)|
Roro)= T

Un seuil sur la distance entre les points détectés sur T(O) et les géiattés sur O apres les avoir
transformés avec T permet de compter le hombre de points répétables. La quantifieatiette
répétabilité se fait en comparant la distance physique des points appariés a da datdnce. La
définition de ce seuil décide de la correspondance ou pas entre les positipogdesi la distance
entre deux points est inférieure au seuil fixé, le nombre de points répétables est incrémenté.

Une premiére facon d’évaluer la répétabilité est de fixer le seuil de la distance et calculer la
répétabili¢ entre le modéle original et 1’objet transformé, et puis faire la moyenne pour chaque objet
de la collection. Finalement, la répétabilité correspond a la valeur médiane de towtdsues de
répétabilité obtenues pour tous les objets de la base.

Une deuxiéme évaluation est faite en tragant la courbe médiane des différentes deestpétabilité

en fonction d’une variation du seuil de distance.

Pour avoir une normalisation dans la comparaison des différents détecteurs, nous pouvoreslsoit fai
rapport entre le premier et le deuxiéme plus proche voisin, soit, le rapport enstaraealidu premier
plus proche voisin et une distance maximale calculée sur toute la base et pour tous les détecteurs. Nous
avons suggeéré que la deuxiemenmdisation est plus adéquate pour notre comparaison, vu qu’elle
permet d’avoir la méme normalisation pour tous les détecteurs et surtout ne pénalise pas les détecteurs

qui sortent des points dispersés sur la surface de 1’objet.
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Les parameétres de chaque hoét sont choisis empiriquement d’une fagon a avoir des nombres
similaires de Pls et pouvoir effectuer des comparaisons de répétabilité au mémdardrxemple

pour le détecteur Sl, nous jouons sur les parameétres alpha et beta pour varier le noRibre de
Pareillement, nous ajustons les entrées et les seuils des algorithmes des détecteurs HaFis et SUR
Les seuils Ko Kyero € Gero SONt choisis tel que Ko = Hoero €t Gero = Kyero COMMe proposé par
(Akagundliz, 2011). Nous avons sélectionné empiriquement pour ces seuils respectivementdes valeur
0.01, 0.0001 et 0.01.

Pour les expérimentations sur le détecteur de Harris, les valeurs du paramétre de Harris eseK = 0.04
la valeur du paramétre de sélection finale est égale a 0.01 pour la méthode de Harridedetae
0.006 pour la méthode de Harris_clust.

Sur les 9 objets de la base Minolta, nous appliquons les détecteurs sur les 18 vuesaleljbaq
Nous avons au total 17 transformations. La courbe de répétabilité des Pls entrédesteffvues

pour les 10 détecteurs SC HK_FQ, SC HK C, SC HK Conf, SC _HK_Con, Harris_fract,
Harris_clust, Sl, SC, HK et SURF, est présentée dans la Figure 3-33. Seulemeii¢ lgapahe des
graphes obtenus est représentée (plus importante car ce qui nous intéresse est 1’existence de points
homologues trés proches entre vue originale et vue transformée).

< Résultats:

100 T T ri__"._ir.r..-.r..-..-..".r-r-r.r-."-nnnr--“‘
90} ' .
8o ——SCHKC 7
70+ ——S5C HK FQ |

SC HK Conf
S 60 SCHK Con |
E Sl
:§ 50+ ===5C B
::2 a0- HK i
Har Fract
30 g T L e Har Clus -
— Surf
20|~ -
10 /& -
0‘-‘ : | | | | | | | | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

Rapport entre la distance du premier plus proche voisin et la distance max

Figure 3-33 R p tabilt des Pls pourles 10 d tecteurs:SC_HK FQ, SC HK C, SC_HK_ Conf,
SC_HK_C_con, Harris_fract, Harris_clust, SlI, SC, HK et SURF sur les 9 objets de la base de Minolta.

La performance de la répétabilité des trois détecteurs combinés SC HK _C, SC_HK Conf et
SC HK FQ est comparable pour une variation d’angles de vue. La courbe de SC HK FQ est
légérement au dessus de celles des autres détecteurs. Les explications données, atties la p
évaluation visuelle, sont valables pour justifier ce comportement.

L’exception de la courbe du SURF qui est bien au dessous des autres est a noter. Nous pensons que

peut étre le fait d’ajuster les paramétres pour avoir un nombre de Pls comparables, a pu faire beias
performance de ce détecteur.

Le Harris dans sa version de sélection par fraction est meilleur que la versitn ¢tiast pour les
faibles valeurs du seuil. Ce comportemétv@rse a partir de la valeur 0.09 du seuil.
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D’aprés le Tableau 3-1, pour une valeur du seuil fixée & 0.16, les cinq premiéres répétabilités se
présentent comme suit : 98.8% pour SC_HK_FQ, 98.5% pour SC_HK_C, 98.2% pour SC, 98.2% pour
SC_HK_Conf et 97.9% pour Harris_clust.

L’invariance des mesures S, C, H et K a la rotation explique la haute répétabilité des détecteurs basés

sur ces estimateurs. Le processus de combinaison de criteres a augmenté considérablement cett
répétabilité en comparant aux résultats des détecteurs basés sur uniquement un desesexils
regroupés par composantes connexes sont moins stables que ceux ordonnés et regroupés par
clustering. La répartition de ces points sur toute la forme par la méthode dendgugtar rapport a

une concentration sur certaine zones obtenue par les composantes connexes, peut exgagrer ce |
avantage. Un comportement inverse est observé avec le détecteur Harris. La sélection d’une fraction

des points apres les avoir ordonnés selon leur réponse d’Harris est plus stable qu’une sélection de Pls

par clustering du moins pour les petites valeurs du seuil.

D’autre part, la version combinée SC HK C Con a une répétabilité largement plus faible que les
autres détecteurs combinés (pour des seuils de distances petits). Ce détecteur nepsisrarpas
compte dans le reste des évaluations.

Seuil 0.06 0.16
Sl 51.7% 93.3%
SC_HK_FQ 74.9% 98.8%
SC_HK_C 72.0% 98.5%
SC_HK_Conf 69.8% 98.2%
SC_HK_Con 54.0% 97.2%
HK 64.6% 97.8%
SC 69.3% 98.2%
Harris_fract 66.6% 93.2%
Harris_clust 48.4% 97.9%
SURF 31.4% 89.6%

Tableau 3-1 Valeurs de r p tabilit , deux seuils de distance, entre les angles de vues pour les 10
d tecteurs

3.3.2.3 Stabilité a I’échelle

R/

«» Description du protocole de test

Base a variation artificielle d’échelles

Dans un premier temps de nos expérimentations, nous proposons de générer des vues avec une
variation d’échelles faite manuellement. Cette transformation correspond a une variation de la densité

des points sur le maillage. Pour ce faire, nous appliquons une transformation de décimation (qui réduit
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le nombre de sommet sur le modele) avec un facteur de réduction f égal a 0.318urles de

chacun des 9 objets Minolta. Nous disposons alors de 18 nouvelles vues pour chaque objet. Une
troisieme échelle estb@nue par une réduction de la densité des points dans les modé¢les d’origines

avec un taux de 50% du nombre de points initial. Au final, nous constituons notre bas@iavec tr
variations d’échelle : les vues originales (échelle 0), les vues de densité réduite de 30%e (Erle¢

les vues de densité réduite de 50% (échelle 2). Un exemple de décimation est dotadigates

3-34. Pour chague objet, nous disposons de 54 vues au total.

Figure 3-34 Exemple de d cimation avec un facteur f=50 - gauche le mod le original et droite le
mod le apr sd cimation

Sur les 9 objets de la base Minolta, nous appliquons les détecteurs sur les 18 vuesedebgdtagti a
chaque échell&Nous avons considéré les 2 transformations de changement d’échelles suivantes : la
premiére Ech_1, s’applique aux 18 vues de 1’échelle 1 vers les 18 vues de I’échelle 0 et la deuxiéme,
Ech_2, transforme les PIs des 18 vues de 1’échelle 2 vers les vues de 1’échelle 1. Les courbes de
répétabilité des Pls entre ces deux transformations pour les 9 détecteursk_8Q, I$C_HK_C
SC_HK_Conf, Harris_fract, Harris_clust, SI, SC, HK et SURF, est présentéeseddiguresigure
3-35 et Figure 3-3 . Pour mieux visualiser I’écart entre ces courbes, nous avons normalisé la distance
des PlIs, cette fois ci, par la distance moyenne de toutes les distanadsade &t des détecteurs (au
lieu de prendre la distance maximale).

Base a variation réelle d’échelles

Dans un deuxiéme temps de notre évaluation, les données des 7 objets de la base Minolta, présentant
une variation de vues et d’échelles sont utilisées. Pour chaque objet, nous considérons les 11 vues sur

2 échelles choisies parmi les trois ou quatre échelles de cet objet.

Nous appliquons les 9 détecteurs sur les 11 vues de chaque échelle pour tous lés aoetbe de
répétabilité des Pls entre ces échelles pour ces 9 détecteurs est illustré€igamres3ia?.

La Figure 3-3 montre les positions des Pls extraits par les détecteurs Harris_fract, Haris_clus
SC_HK_C et Surf pour la méme vaesur deux échelledifférentes de ’objet gc_bottle.

< Résultats:

Les remarques générales sur ces trois courbes sont comme suit :

e Entre les deux transformations artificielles de 1’échelle, nous constatons la méme allure des
courbes des détecteuis’échelle 2, ou les points sont réduits a 50%, simule une distance
d’acquisition plus éloignée que celle déchelle 1, dontla décimation est de 30% du nombre
initial des points. De ce fait, la répétabilité de tous les détecteurs baisse eateftarnation
de I’échelle la plus proche (Ech_1) vers la transformation la plus éloignée (Ech_2).

o Entre les transformations artificielles et la transformation réelle de 1’échelle, le comportement
des détecteurs SURF et Harris_clust change. Au plus faible seuil de distaBoef, & le
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Harris_fract, suivis par S| ont la meilleure performance sur les traretiorm artificielles.
Sur la variation réelle d’échelle, c’est le Harris_fract, Harris_clust et SI qui I’emportent.

e Etonnamment, sur le changement d’échelle des données réelles, les résultats montrent que le
Surf, qui est une approche multi-échelle, a clairement une faible répétabilité. Nous pensons
gue le faible nombre de points détectés sur les vues peut justifier ce réfulpatramétrage
adéquat pour augmenter le nombre de Pl donnera probablement un meilleur résultat.
Cependant, la réelle valeur de ce détecteur peut résider dans le caractere descriptif exprimé par
le voisinage des PIs (grace a l’attribution d’une échelle adéquate a chaque PI), que nous
étudierons dans la phase de description et de reconnaissance qui suivent.

o En variation réellaed’échelles, les Pls des détecteurs SC_HK_C, SC_HK_ FQ, SC etseélK
répétent de la méme facon. Nous remarquons une légére supériorité de SC_HK_C par rapport
aux deux autres détecteurs combinés pour les plus faibles seuils de distance. Le precessus d
combinaison, n’améliore pas la performance des détecteurs simples, en changement
d’échelles.

- ] PP —
70 : £ =+=SCHKC
. %
£ 5 ~SCHK Conf| on
H sl $ 8l
= 40 [ sc —+-35C
HK HK
30 | Harris Fract Harris Fract
2008 ==~ Harris Clust == Haris Clust
] == Surf - Surf
10 -
L L I | | L L L I u. 1 1 L 1 | L 1 - g
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.02 0.04 006 0.8 0.1 0.12 0.14 0.16 018 0.2
Rapport entre la distance du premier plus proche voisin et une distance moyenne Rapport entre la distance du premier plus proche voisin ef une distance moyenne

Figure 3-35 R p tabilit des 9 d tecteurs pour la transformation d’échelle Ech_1- A droite-Zoom sur
la partie gauche de la premi re courbe

1007
90-
80:
- —_—
—+SCHKC 70 a
ER —=SCHKFQ |
3 schkcont £ B[
35 sl g
H g 50
; 0 we: 8C -} : 8C HK Conf
HK & 40r sl
3044 Harris Fract e 8C
=#=Haris Clust HK
20 == Surf Harris Fract
10 =+ Harris Clust
10+ =+ Surf
1 | 1 1 L 1 L 1 L J | L L L L L L [ L |
o4 02 03 04 05 06 07T 08 09t 002 004 006 008 01 042 0M4 046 048 02
Rapport entre la distance du premier plus proche voisin et une distance moyenne Rapport entre la distance du premier plus proche voisin et une distance moyenne

Figure 3-3 R p tabilit des 9 d tecteurs pour la transformation d’échelle Ech_2 -A droite-Zoom sur
la partie gauche de la premi re courbe
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Figure 3-37 R p tabilit des9d tecteurs SC_HK FQ, SC_HK_C, SC_HK_Conf, SI, SC, HK, Harris_fract,
Harris_clust et SURF sur 11 vues de deux chellesr elles

En variation d’échelles, & un seuil fixé a la valeur 0.4, ou la majorité des détecteurs ont une
performance supérieure a 80%, nous notons les performances de stabilité suivantespo88.7%
SC _HK _FQ, 89.7% pausC_HK_C, 87.8% pour SC_HK_Conf, 83.9% pour Harris_fract ,81.9% pour
Harris_clust, 78.1% pour Sl et 62.0% pour SURF. Ces résultats nous emmenent &e.conclu
concernanf’invariance a I’échelle, sur la stabilité des détecteurs proposés et leur performance qui
reste comparable a celle des détecteurs de 1’état de I’art.

Le choix adaptatif du voisinage (avec une valeur proportionnelle a la taille de 1’objet) nécessaire pour

le calcul des courbures et des mesures de saikantene des raisons de cette stabilité. Ce parametre

est le seul facteur, prenant en compte la robustesse aux changements d’échelles dans la version mono-
échelle de notre algorithme. Nous pensons que la performance de nos détectewis pourr
éventuellement s’améliorer avec la version multi-échelle.
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Figure 3-3 R p tabilit des PIs extraits par les d tecteurs Harris_fract, Harris_clust, SC_HK_C et Surf
dans 'ordre de gauche a droite, pour la méme vue sur deux échelles : chelle 1 en premi re ligne et

chelle 2 en deuxi me ligne.

Dans notre évaluation de la répétabilité, nous cherchons des homologues des Pls des vues de 1’échelle

1 se trouvant dans les vues de 1’échelle 2 qui est plus proche du capteur. Or, comme le montre la
Figure 3-381a vue de 1’échelle 2 ne présente qu’une pottion de la surface de 1’objet. Notre détecteur,
SC_HK_C, détectent des poinig la vue de I’échelle 1 qui n’ont pas de correspondants réels sur la

vue de D’échelle 2. La distance d’appariement de ces points est alors grande, c’est qui justifie
I’infériorité de la performance de notre détecteur par rapport a celle du Harris fract, par exemple.
Nous pensons, que la transformation inverse, ¢’est-a-dire de 1’échelle 2 1’échelle 1, fera augmenter la
répétabilité pour nos détecteurs. Point de vue pratique, dans notre appariement des Pls pour la
reconnaissance d’objet, nous suggérons de prendre en considération cette remarque. Nous proposons
de fixer une distance seuil (sur la distance physique des PIs) & partir de laguelle nous décidons
valider ou pas la mise en correspondance d’une paire de Pls.

3.3.2.4 Stabilité au bruit

« Description du protocole de test

L’évaluation de I’impact du bruit sur le résultat de détection se fait par 1’ajout d’un bruit gaussien au
maillage initial. Puis, nous mesurons la répétabilité des Pls détectés sur le moaillzae bruité par
rapport & ceux détectélns le maillage initial. Pareillement qu’en rotation, la comparaison des
répétabilités des détecteurs se fait par la variation d’un seuil de la distance des PIs normalisée par une
distance maximale calculée sur toute la base. Un bruit gaussien de variance 0.2ésdMRdn du
maillage) est appliqué a 5 vues de chacun des 9 objets Minolta. Nous présefigune 239, les
courbes de la médiane des valeurs de répétabilité de chacun des 9 détecteurs: SC_HK_FQ,,SC_HK_C
SC_HK_Conf, Harris_fract, Harris_clust, Sl, SC, HK et SURF. DamsHau 3-2, hous montrons le
pourcentage de répétabilité pour quelques détecteurs en fixant deux seuils du rappetamzssd
entre les Pls.
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« Résultats:

Le bruit fausse les valeurs initiales des profondeurs des points et par conséquent la mesure de courbure
est bruitée, surtout si la taille du voisinage est petite. Pour les deux détdetdaFigure 3-40, le

nombre de Pls augmente sur les vues bruitées par rapport aux vues initiales.

Le Harris_fract donne nettement la meilleure répétabilité pour les petitearsradu seuil des
distances. Nous expliquons ce résultat par la forte concentration de sesdeidasnes zones de la
surface. La distance entre ces Pls est, de ce fait, trés faible que celle p#iecteur qui extrait des

points éparpillés sur la surface.

En général, pour 1’ajout d’un bruit, les détecteurs, utilisant les espaces SC et/ou HK, ont une stabilité
comparable. Nous notons, particulierement, que la répétabilité de nos détecteurs combinés est
rapidement au dessus de 90%, dés la valeur 0.06 du seuil correspondant au ratio des disRisces des
sur la distance maximale. A la valeur 0.12% du seuil, les trois détecteurs comhinE30% de
répétabilité. La performance 1égerement supérieure de SC_HK FQ peut s’expliquer par I’implication

des valeurs de courbures de son voisinage dans le calcul de son facteur de qualité dans l&iphase du

Il en résulte que ce facteur renseigne sur une plus large zone spatiale ejparcekemple des Pls
SC_HK_C pour lesquels la saillance implique la mesure de courbure C du Pl uniqguement. La sélection
finale par regsupement permet également d’obtenir des positions réparties sur toute la forme de

1’objet et augmente la possibilité d’approcher plus de points sur la surface de 1’objet.

Par ailleurs, la stabilité de ces détecteurs est fortement liée a la rebudtesalcul des quantités
différentielles (normale et courbure) sur des données bruitée. En effet, dansamtpour chaque

point du nuage de point, nous calculons ces quantités en appliqguant la méthode de Monge sur le
voisinage de ce point. Ainsi, la mesure sur le point porte la moyenne debutints des points qui
I’entourent. De ce fait, la taille du voisinage intervient dans cette stabilité. Pour un choix d’une taille

faible du voisinage, les courbures seront sensibles aux perturbations des donnésbeuPsr
I’inconvénient majeur de cette méthode est le temps de calcul qui reste linéaire avec le nombre de

points dans le nuage.

Pour des bases de données qui sont naturellement bruitées, nous suggérons d’appliquer un
prétraitement de dé-bruitage avdrappliquer nos algorithmes de détection, tel le cas des bases de la

Kinect.
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Figure 3-39 Courbes de r p tabilit des 9 d tecteurs test ssurles9 objets Minolta et pour un bruit
de variance 0.2 MR
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Seuil 0.06 0.12

Sl 78.7% 84.3%

SC HK_FQ 94.9% 100%

SC HK_C 92.6% 100%

SC_HK_Conf 90.8% 100%

Harris _fract 96.4% 97.9%

Harris_clust 78.5% 91.6%

SURF 51.5% 67.0%

Tableau 3-2 Valeurs de r p tabilit pour un ajout de bruit gaussien de variance 0.2 MRiu maillage

Figure 3-40 Répétabilité des Pls entre les deux vues 0° et 20° initiales (premiére ligne) et leur version
bruitée (deuxieme ligne) pour les détecteurs Surf (a gauche) et SC_HK_FQ (a droite)

3.3.2.5 Temps de calcul

Parmi les critéres de la faisabilité de ces méthodes de détection et dentgieén de la forme pour

des applications temps réel, le cout du temps de calcul est principalement décisifolbaras, nous

n’avons pas optimisé au maximum le cout d’exécution de nos algorithmes par contrainte de temps.

Cependant, notre performance de calcul reste acceptable pour des applications s’exécutant en temps

quasi réel et pour des données 3D pas tres denses. Cependant, la précision et les ldéifaele
peuvent manquer pour ce genre de données. Nous constatons que la tendance de la plupart des
applications du domaine est d’utiliser des caméras 3D de faible résolution comme la Kinect par

rapport a des scanners laser plus précis. DaFableau 3-3, nous présentons le temps d’exécution des

deux méthodes Monge et Rifilisées pour le calcul de courbures et des normales. L’évaluation est

faite sur deux types de données (synthétique et réelle) de densité de points différente.
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L’exécutable fournie par les auteurs du SURF 3D exécute la détection et la description en méme
temps. Dés lors, nous ne pouvons pas estimer le temps de calcul du détecteur SURForGetti®im
sera présentée dans le chapitre descripteur. L’exécution du Harris se fait sous le systéme lunix et nos
algorithmes tournent sous le systéeme Windows.

Les propriétés systeme utilisées correspondent a un processeur Intel CORE i7, 2.8Gidzdet
mémoire RAM.

% Résultats:

Il est & expliquer que dans nos algorithmes, nous calculons, dans 1’étape de détection toutes les
informations de quantités différentiellgsi vont nous servir pour 1’étape de détection et description a

la fois. Les deux détecteurs Harris_Fract et Harris_Clust, fournissentgsstedrdonnées des Pls et
une information sur la réponse de Harris en ces points.

Densité Algo SC_ HK_ C SC HK_FQ SC_HK Conf Sl Harris_Fract Harris_Clust
Stuttgart Monge 1.0 32.53 33.9 35.9 0.4 0.1
1094 points RF 3.5 1.1 1.5 1.0
Carotte Monge 9.2 17.2 17 1 .05 0.22 0.24
4 5 points RF 1.9 13. 14.2 1.7

Tableau 3-3 Temps de calcul des d tecteurs en (s)

La remarque est que nos détecteurs sont gourmands en temps de calcul par rappois.au Harr
L’exécution de la méthode de Monge (la plus précise en performance) est linéaire avec le nombre de
points dans le nuage de points. Le SC_HK _C est le plus rapide des trois détecteimseiinds
puisque les voisins ne sont pas revisités, contrairement au cas de SC_HK FQ et SCfHK_ Con
L’approche RF est nettement moins couteuse en temps de calcul et peut, du coup, s’exécuter en temps
guasi-réel. Cependant, sa précision dans le calcul des normales et courbures est moins bonne.

Il est clair que la linéaritée 1’approche de Monge reste handicapante pour une exécution en temps
guasi réel. Néanmoins, nous avons pu tester une alternative a cette contrainte, emasillerd@mnt

le nuage de points en des sous régions (patchs). Ainsi, les mesures des courbotasisdds patchs
au lieu des points. Le traitement de recherche de Pls saillants est remplacé pdranckerele patchs
saillants (en considérant la classe de la surface du patch (sur les espaté$K$@t un tri sur son
indice de courbure (C ou FQ ou Conf)). Un PI est sélectionné a la positiomntdlegaus proche du
barycentre du patch. Par conséquent, le temps de calcul devient proportionnel au nombreeate patch
non plus au nombre de points. Une 1égere perte d’information sur les détails de la forme, est détectée
avec cette approche puisque nous décimons les points (seulement une proportion ssraq@mige

(1 point surd). Cette perte reste négligeable pour des données denses et pour un pas d’échantillonnage

pas trés grand. En revanche, nous n’avons pas eu le temps de faire une évaluation de la répétabilité et

la robustesse des détecteurs avec les résultats de cette décimation.
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3.4.Synthése

Dans ce chapitre, nous avonsyt d’abord, présenté les principes de quelques détecteurs de points
d'intérét 3D sélectionnés de I|'état de '@kt choix n’est pas fait au hasard mais selon, d’un coté,

I’idée d’avoir des détecteurs connus (du moins, a notre connaissance) pour pouvoir s’y comparer, et

d’un autre coté, la considération des travaux qui nous ont inspiré dans notre démarche. Ensuite, nous
avons exposé notre contribution, qui propose de combiner des criteres de saillancedatsptés
méthodes. Avec quatre facons de sélectionner les Pls finaux apres une premiérergxicagiavons

mis en place nos quatre nouveaux détecteurs combinés: SC_HK _C, SC_HK_FQ, SC_H#_ Conf
SC_HK_Con. Nous avons enchainé avec une étude comparative de la performance de nos nouveaux
détecteurs par rapport aux approches présentées. Suite aux expérimentations menéessies pie
combinaison des criteres (SC_HK) a réussit a surpasser la performance des gépwées SC et
HK. Selon le critére d’évaluation, nos méthodes ont un comportement soit supérieure soit assez proche

de celui des méthodes de 1’état de I’art étudiées (Harris 3D, SI et SURF 3D).

En résumé, les résultats et les conclusions de cette évaluation sont comme suit :

» Invariance a I’angle de vue
o Nette supériorité de la répétabilité des détecteurs combinés, en particulier celle de
SC_HK_FQetSC_HK_C
» Invariance a | échelle
o Performance de répétabilité de nos détecteurs supérieure au SURF et au Harris_Clust,
mais inférieure au Harris_Fract
o Proposition de fixer une distance seuil sur la distance physique des Pls mis en
correspondance lors du processus de reconnaissance d’objet
» Robustessau bruit
o performance légérement supérieure du Harris_fract et une meilleure stabilité de nos
détecteurs combinés par rapport au reste des détecteurs
o nécessité d’appliquer un prétraitement de dé-bruitage pour une meilleure performance
sur les bases de la Kinect qui sont bruitées
» Temps de calcul de nos algorithmes encore a optimiser pour le cas de données trgs denses
surtout avec la technique la plus précisaggestion de 1’idée du sous échantillonnage en
considérant des patchs comme base des mesures de saillance, qui permettrait de trouver un
compromis entre perte des détails de la forme et optimisation du temps

» Proposition d’une version multi-échelle des détecteurs proposés. L’évaluation de cette
extension est donnée en perspective pour des éventuels prochains travaux.

Il est a notr que ces résultats et conclusions sont donnés sur un ensemble de 9 objets de la base
Minolta. Bien que le nombre de vues par objet (18 vues) soit acceptable peutvadtration, la taille

de cet ensemble de test reste petite pour pouvoir faire des généralisations. Ea spéfitité des

objets de cette base est leur caractére naturel (animaux ou peluches). Ersaffgétsese distinguent

par leurs détails de la forme et leurs courbures bien accentuées. Dés lors, |le eznergoet la
performance des différents détecteurs est susceptible de changer pour de objssnaé&canique

avec la dominance des formes géométriques plactesme dans 1’exemple de la Figure 3-27
illustrant la détection sur quelques objets de la base Stuttgart). A ce,niaees pouvons conclure
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gue ces résultats ont permis de constituer une premiére idée sur la performance tesrsdétec
proposés relativement a quelques détecteurs de 1’état de ’art.

Certes, les critéres d’évaluation, adoptés dans ce chapitre, ont permis de confirmer la stabilité et la
robustesse des détecteurs proposés, néanmoins, la détection n’est que la premiere €tape de la chaine
d’un systeme de reconnaissance. La réelle valeur de ces détecteurs se confirmera avec le complément

d’une description du voisinage des Pls extraits. La continuité de ce traitement de description sera au
cceur du prochain chapitre.
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Comme expliqué précédemment, la phase de description de la zone locale (le voisinage) autour des Pls
est une étape cruciale pour un systéme de reconnaissance. La représentation locale doasée par
descripteurs constitue 1’entrée de la phase de mise en correspondance des modéles. Dans ce chapitre,
nous présentons quelques descripteurs 3D de la littérature et nous introduisinegole e nos deux
nouveaux descripteurs, inspirés de ces derniers. L’évaluation comparative de ces descripteurs est

effectuée sur les aspects suivants: invariance aux transformations géomélequetation et

I’échelle, pouvoir descriptif, robustesse au bruit et a I’échantillonnage et temps de calcul.

4.1.Présentation des descripteurs testés

Les descripteurs 3D peuvent étre divisés en deux catégories selon TombaliTetndlari, et al.,

2010): Signature et Histogramme. Une Signature décrit chaque point du voisinage d’un point donné

par une ou plusieurs mesures géométriques exprimées en coordonnées locales relativeéraeun syst
local de référence invariant (Reference Frame, RF). L’utilisation de ces informations spatiales bien
localisées augmente le pouvoir descriptif des descripteurs a base de signature.

Les méthodes basées sur les histogrammes décrivent la région du support par un cumulede mesur
géométriques ou topologiques locales (ex. nombre de points, superficie d’un maillage) dans des
histogrammes par rapport a un domaine spécifique (ex. coordonnées du point, courbures) et qui
nécessit la définition soit d’un axe de référence (Reference AxisRA), soit d’une RF locale. En
général, les descripteurs a base d’histogrammes sont robustes au bruit et a I’échantillonnage grace au
processus de regroupement de I’information de la forme dans des cases d’intervalles. Les approches

que nous allons présenter appartiennent a I’une de ces types de catégories: histogramme ou signature

ou les deux ensembles.

4.1.1 Descripteur Spin Image

Comme mentionné précédemment dans le chapitre 2, le Spin Image (Johnson, et al.,é1699) a
proposeé poudécrire des points d’intérét par Li et Guskov (Li, et al., 2007). Ce descripteur traduit les
propriétés locales de la surface dans un systéme de coordonnées orienté, dix&lebjet. Ce
systeme est indépendant du changement de vue, contrairement a un systeme de coordonaées lié a
caméra qului dépend de I’angle de vue. Le spin est définie en un point orienté désigné par sa position
3D (p) et sa direction associée (a normale de la surface locale). Une base 2D de coordonnées
locales est formée en utilisant le plan tangeenyp, orienté perpendiculairement a la normajest la
ligne L. passant pas parallelement a. Un systéme de coordonnées cylindriqueg) du pointp est

alors déduit, ow est la coordonnée radiale définissant la distance (non négative) perpendiculaire a
et B est lacoordonnée d’élévation qui définit la distance signée perpendiculaire (positive ou négative)
a P. La carte des mesures du Spin peut étre exprimée comme une fonction derpdgsqtoints 3D
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de I’objet en coordonnées 2D associés dans la base du point orienté. La projection est comme suit
(Johnson, et al., 1998) :

Sp:R® - R?

So) = (@) =({llx—pll>— (- (x—p)Zn-(x—p))

quation 4.1

La Figure 4-1 explique la formation de ce systeme de coordonnées. Une fenétre locale de voisinage
appelée support est définie pour chaque Pl a décrire, et tout point de ce supporireétdaqs la

base du PI selon la fonctionguation 4.1). Les coordonnées cylindriques, §) de ces points sont
cumulées par la suite dans des cases discrétes d’un tableau 2D selon les équations Guation 4.3). Pour

chaque couple de coordonnées est incrémenté la case correspondante, ainsi que les cases qui
I’entourent dans la table pour réduire 1’effet du bruit ( quation 4.4). Pour ce faire, la contribution du

point 2D est dispersée sur les quatre cases voisines du tableau 2D en utilesanterpolation
bilinéaire. La création de la représentation sous forme de tableau 2D d@ ln8ge est illustrée

dans laFigure 4-2. Un exemple de spins images générés pour trois points orientés est donné dans la
Figure 4-3.

Les parametrestaille du tableau et taille maximale de 1’objet agissent sur le pouvoir descriptif de ce
descripteur. La taille maximale de I’intervalle du tableau correspond aux maximums des valeurs de
coordonnéesdl,, ., Bmax) dans toutes les bases géns des points orientés de 1’objet. La taille du
bin noté b doit étre ajustée de facon a ce que I’image du spin ne soit pas trés grande tout en gardant
¢levé le pouvoir descriptif. La taille de I’image finale (i;nqx, jmax) dépend de la valeur de la taille du
bin et est calculée comme suit (Johnson & Hebert, 1998)

_ ?'ngax

. . Amax
bmax = b +1 Jmax :T+1

quation 4.2

D’aprés Johnson et Hebert (Johnson, et al., 1999n meilleur résultat de 1’appariement des
descripteurs Spin, indépendant de la taille et de la résolution du modéle (densité des points), est obtenu
pour une taille du bin multiple de la résolution du maillage.

Le cumul des valeurs 2[x, B) des points dans des valeurs discrétes correspondant aux bins de
I’histogramme se fait selon les équations suivantes :

Sl

quation 4.3

Les poids bilinéaires des attribytsvant a I’incrémentation des bins sont :
a=a—ib b=pf—jb

quation 4.4
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Avec cette définition, le pouvoir descriptif des Spins Images permet d’apparier convenablement deux
surfaces différentes d’un méme objet. Pour une variation del’échantillonnage des deux surfaces ou
pour une présence de bruit, les deux spins images sont légérement différents. Cependant avec
échantillonnage uniforme de la surface (les arétes des facettes ont presque la méme) llmsgspins
images des points des deux surfaces sont linéairement corrélés.
/
/
/'/
//
/P
Figure 4-1 Formation du syst me de coordonn es cylindriques pour un point orient (Johnson, et al.,
1998)
3-D Object Spin-image Bilinear
Surface Mesh Interpolation
» O]
Y ]
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. q« |° e { k
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Figure 4-2 Processus de cr ation de la repr sentation 2D du spin image (Johnson, et al., 1998)
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Figure 4-3 Repr sentation des Spin-images pour deux valeurs de support pour trois points orient s
de la surface du mod le de Duck. Dans I'accumulateur, les zones foncées correspondent a plus de
points projet s dans les cases (Johnson, et al., 1998)

4.1.2 Descripteur Thrift

Le deuxieme descripteur considéré dans notre étude comparative est le Thrift, progodéipaet

al. (Flint, et al., 2007) comme extension du SIFT 2D. Ce desgieompose d’un histogramme
cumulant, pour un voisinage du PI, le cosinus de I’angle entre deux normales calculées sur deux
supports. En effet, pour chaque point d’intérét, un support des points voisins se situant a une distance
inférieur & une distancesl o du point référence, et est défini par :

Support(z) = {y € X : ||y — x| < o}

quation 4.5

Pour chaque point y du support deux fenétrgsetM\; de points correspondant a deux valeurs de
distancesvyma et Wi, €t sont définies par :

Wi={ped:|p-vyl < wsman}
Wo={pe:|p—y| < Wiarge}

quation 4.

En pratique, les normales de surface sont approximées avec des plans de moindre dgrosx So
plans R et B correspondent respectivement aux fenétrgeMiV,, et Npar €t Nage leurs normales
respectivesHgure 4-4), qui peuvent étre interprétées comme les courbures principales de la carte de
densité (présentée dans le détecteur Thrift, section 2.3.1.2). Les distapge®tWhyge SNt
constangspour tout les points d’intérét et proportionnelles au rayon de référence du p&appelons

qu’une échelle o eg donnée en sortie du détecteur, les valeurs utilisées, dans les expérimentations de
(Flint, et al., 2007), sont: i = 0.3*c et Wyge = 0.8 *o.
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Le descripteur au point z est donné Phistogramme des valeurs des cosinus de I’angle entre les ngmay
et Nagedes points y appartenant au support :

cos(6) = Nsmall * Mlarge

[IDsmanl|[|marge|l

Figure 4-4 Deux plans par moindre carr s P, et P, et leurs normales (Flint, et al., 2007)

L’intervalle des valeurs du cosinus est [0, 1] pour une variation d’angle entre 0° et 90° et le cumul de
cesvaleursdans les cases de I’histogramme est normalisé. La dimension du descripteur final dépend
du nombre de cases donné en parametre.

Le descripteur Thrift se caractérise par son invariance aux rotations 3D, due éinsie pie
comparer des normales estimées sur deux écheligdus, 1’utilisation des plans des moindres carrés
pour I’estimation des normales assure I’invariance a la densité des points du maillage.

4.1.3 Local surface patches (LSP)

Le descripteur LSP “Local Surface Patcks’, introduit par Chen et Bhanu (Chen, et al., 2004), est
formé d’un histogramme 2D qui cumule, a la foldnformation des cosinus de I’angle entre les
normales des points du support et la normale référence du Pls, et la valauticede forme de ces
points. La région des voisins N désigne le support et est définie gaation 4.7 :

N = {pixels N,|N — P|| < e} and acos(n,en,) < A.

quation 4.7

Dans cet équation, le désigne le produit scalaire entre la normale n, au point référence p, et la
normale R d’un voisin appartenant a N. Le cosinus est égal au produit scalaire entre les deux normales
et acos est la fonction de cosinus inverse. Les paramgged\ contribueh a la performance du
descripteur en terme de pouvoir discriminant de la représentation locale du patch. Pour chatjue point
du voisinage NI’indice de forme § et le cosinus de I’angle entre sa normale et celle du point référence

sont calculés. Un histogramme 2D est formé en cumulant les points dans dedecdses axes
relatifs a la valeur de I’indice de forme et & 1’angle des normales selon I’ quation 4. . L’axe des

indices de forme varie entre 0 et 1 et I’axe du cosinus prend ses valeurs dans [- 1, Dhns I’ quation

4. , Popérateur de crochet correspond a I’opérateur d’arrondissement des valeurs réelles (float) en la

valeur de I’entier le plus proche et de plus petite valeur. Dans cette équaties,lfindice sur I’axe
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horizontal et yest I’indice sur I’axe vertical. by, et lj correspondent aux bins des intervalles sur les
deux axes. Une interpolation bilinéaire est utilipéar réduire I’effet du bruit dans le calcul de
I’histogramme 2D. L’exemple de la Figure 4-5 montre un histogramme LSP sous forme d’image en
niveau de gris. Les pixels clairs correspondent aux bins dont le nombre de points cumulés est grand.

ho— S; ~ |eosO+1
x T b;;, b}’_ by

quation 4.

En plus del’histogramme 2D, la représentation LSP inclut le typg dbtenu par les mesures des
courbures gaussiennes et moyennes de la surface locale (une valeur de 1 a 9) efide dent
support.L’ensemble est utilisé pour la phase de mise en correspondance des Pls.

Dans ce chapitre, lors de notre implémentation et évaluation de ce descripteur, nous laniton
représentation LSP a D’histogramme 2D uniquement. Notons que dans la formulation de ce
descripteur, la notion de RA unique et non ambigle est utilisée par lelbbiaxteur normal du point
référence.

Local surface patch

2D histogram
Shape index

1onpoid 1o

urface Type: 9
%, =11.35,
Centroid ( y, = -10.17, )
Z, = =938 .93

Figure 4-5 Histogramme 2D des indices de formes vs le produit scalaire entre la normale du point
r f rence et ceux de ses voisins dans la repr sentation LSP (Chen, et al., 2007)

4.1.4 IndThrift

A I’issu de notre étude de ces deux derniers descripteurs, nous avons proposé un nouveau descripteur
qui mixe la formulation du descripteur LSP avec celle du Thrift : une variantestwipteur Thrift

sous forme d’histogramme 2D. Le nouveau design s’inspire du formalisme de I’histogramme 2D du

LSP et remplace la mesure du cosinus entre la normales référence et les normalesat)e \aas

celle proposée dans le Thrift. Nous appelons ce descripteur: IndThrift (Indice de fohmié)+ T

Plus clairement, pour chaque point du support du PI, deux rayons sont définis et deux normales sont
associées a chacune des deux fenétres correspondantes a ces deux rayons. La formation de
I’histogramme 2D se fait comme suit: Pour chaque point v du voisinage du PI, s’incrémente une case

de I’histogramme correspondant au couple (indice de forme de v, angle entre les deux normales de v).

L’axe du cosinus cumule les valeurs des cosinus de 1’angle entre les deux normales de chaque point du

support du PI. L’axe de l’indice de forme cumule les valeurs de I’indice de forme des points

appartenant au voisinage. Un passage par une interpdidingraire sur les deux axes apporte plus de
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robustesse et de stabilité a ce nouveau descripteur. ). Notons que ce nouveau descdgfiir pas
une base locale référence associée au Pl (une propriété héritée du descripteubdimifiptre étude
comparative, nous suggérons d’implémenter, puis d’évaluer ce descripteur en termes de pouvoir
descriptif, invariance aux rotations et a I’échelle, et robustesse au bruit et a la densité des points.

4.1.5 Descripteur SHOT

Un troisieme descripteur qui a inspiré notre démarche de description est le SHOatUBIgf
Histograms of OrienTations) proposé par Tombari et al. (Tombari, et al., 208Datouts de ce
descripteur de forme regroupent, d’un coté, la définition d’un systéme de référence 3D unique et non
ambigué RF), et d’un autre coté I’utilisation d’une information géomeétrique sur la position des points
dans le support. Le pouvoir descriptif et la robustesse au bruit, occultation, iassdtrotations,
ont été démontré pdfombari, et al., 2010) dans une étude comparative.

L’estimation des RFs locales se fait par le calcul des directions des vecteurs propies gHgen

Vector Directions)d’une nouvelle matrice de covariance inspirée de la méthode du Total Least
Squares (TLSpour I’estimation des directions des normales. Cette matrice M est définie comme
combinaison linéaire des distances des points appartenant a un support sphérique du Pl et donnée par :

1
M=—— Z (R—d;)(pi —p)(pi — P)T
Z (R—d:) j.,<R
avec d; = ||p; — pll»
quation 4.9

Dans cette expression, un poids faible est attribué aux points les plus éloigogs ktstpoints
contenus dans un support sphériqgue de rayon R sont utilisés pour le calcul de Mtrdidecelu
support est remplacé par le point référence p. Les vecteurs propres de cette forateoé des
directions orthogonales, répétables et robustes au bruit. La normale correspondeau pregire
associé a la plus faible valeur propre. A ce niveau pour avoir une RBEhiépdes vecteurs propres
doivent étre non ambiguk’idée est de réorienter le signe de chaque vecteur propre d’une fagon a ce
qu’il soit cohérent avec le signe de la majorité des vecteursilgteprésente. Le signe des axes X et z
est déterminé avec ce principe et 1’axe y est obtenu par le produit vectoriel Z X X.

Le descripteur est formé par des histogrammes locaux définis sur des volumess3Dne grille
sphérique 3D superposée sur le support des points a la maniere du SIFT. Cette ttitlenpar
I’espace selon les axes radial, azimut et élévation. Dans la formulation du descriptedr, 8HO
nombre de bins spatial est fixé & 32 qui est le résultat de 8 divisions en azimut, 2 divisions en élévation
et 2 divisions en radial, représentées dafiglae 4- .

Pour chaque histogramme local, les points sont cumulés en fonction de I’angle, 6;, entre la normale de
chaque point ndu support et la normale du Pl. Lafonction co$, = n, - n; est déduite pour chaque
couple de normaleg.a répartition de la taille des cases ne se fait pas uniformément sur I’intervalle des
valeurs du cosinus. Un pas grossier est donné pour les cases correspondant euns gireches de
la normale référence et un pas plus fin est utilisé pour les casesdinedti®ns sont orthogonales. En
effet, les directions les plus orthogonales a la direction de la normale référemtdestiavec des
zones de forte variation locale de la forme (une zone de forte courbw@)tealors plus riche en

SHAIEK Ayet Page 125



yo .

MINES
‘Tech

4. Deseripteurs

informations. Ce choix permet également de réduire I’impact du bruit qui peut subsister sur des
régions quasi planes et qui sont moins descriptives. Sur ces régions, le cumul desedaihaar un
petit nombre deases de ’histogramme, ce qui permet de réduire la différence entre les histogrammes
bruités lors de la mise en correspondance.

La généralisation du design du SHOT est présentée dans ce qui suit.

Notons par SH; (P) la signature générique des histogrammes sur le support sphérique autour d’un

point P. L’entité G est le vecteur des valeurs des propriétés du sommet, et I’entité f est la métrique
utilisée pour comparer ces propriétés. Pour calculer un histogramme de sigaafanetibn f est
appliquée sur toutes les pairess(Gg), avec Q représentant un sommet générique appartenant au
support sphérique autour de P. Dans la formulation du SHOdqr€spond a 1’estimation de la
normale, Netf(.) est le produit scalaire noté par p(.) ;

f (GP, GQ) =p (J.'\"p: ;'\'"Q) = Arp = i\-"Q

quation 4.10

Apreés le calcul de m signatures d’histogrammes relatives a différentes paires (propriété, métrique) sur
la sphére, ces histogrammes sont juxtapOsfuation 4.11) pour former le descripteur final D(P) au
point P.

e

D(P) =) $Hjg ; (P)
i=1

quation 4.11

Dans la structure du SHOT, un effet de bord peut apparaitre pour une perturbation dantde ta

RF locale. Pour réduire I’impact d’une telle perturbation, une interpolation quadra-linéaire est faite,
premiérement, sur les cases voisines dans 1’histogramme local, et deuxiemement, sur les cases ayant le
méme indice dans 1’histogramme et qui correspondent aux volumes voisins dans la grille spatiale. Plus
précisément, pour chaque nouvelle entrée I’incrémentation se fait par une multiplication d’un poids
égale al — d dans chaque dimensioAu niveau de I’interpolation dans I’histogramme, d est la
distance de I’entrée actuelle par rapport a la valeur centrale de la case. Dans la grille spatiale, d est la
distance angulaire de I’entrée par rapport a la valeur du centre du volume, pour les deux dimensions
relatives a 1’élévation et a I’azimut. Et concernant la dimension radiale, d est la distance euclidienne de
I’entrée par rapport a la valeur du centre du volume. Selon la dimension en question, la distance d est
normalisée par la distance entre les voisins des cases de I’histogramme ou par la distance entre les
volumes de la répartition spatiale. La robustesse aux variations de I’échantillonnage est réalisée par

une normalisation du descripteur. En effet, dé&érences locales sont la source de I’information
discriminante du descripteur. De plus, cette normalisation assume que la densité de 1’échantillonnage

des points varie d’une fagon globale, contrairement a la méthode de Frome et al. (Frome, et al., 2004)

L approche pointée par (Johnson, et al., 19989ur éliminer 1’effet de bord est également utilisée. Ce
formalisme a permis d’augmenter la répétabilité et la robustesse du descripteur tout en optimisant le
temps de calcul. Les paramétres influant sur la performance du SHOT sont essentitdleayent du
support et le nombre de bins dans I’histogramme.
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Figure 4- Structure spatiale du descripteur SHOT: divisions en azimut, 2 divisions en | vation et 2

divisions en radial (par soucis de clart seulement 4 divisions azimut sont repr sent es) (Tombari, et
al., 2010)

416 CSHOT

La formulation du descripteur SHOd été étendue pour ajouter I’information de la texture a la
représentation de la forme et a donné le descripteur Color-SHOT (CSHOT) (Tahbhari2011). Ce
descripteur est composgéune juxtaposition @s histogrammes des normales estlistogrammes de
couleurs sur le support de la grille sphérique. Une meilleure performance quacedHOT est
réalisée avec cette version combinée sur des bases de données publiques.

D’apres la formulation généralisée guation 4.11) du SHOT, le parameétre m prend la valeur 2 dans le

cas particulier du CSHOT pour exprimer la combinaison de deux signatures : cellstogsimmes

de mesures de forme et celle des mesures de texture. La premiéere signature correspond exactement a la
formulation originale du SHOT. Pour la définition de la deuxiéme signature, wuvelds intensités

des triplets RGB désigné par R représente les propriétés de fe tetxda métrique L( quation 4.12)

est utilisée pour comparer les triplets RGB entre eux. Au fithastdgramme de la texture est formé

par les valeurs de la somme absolue des différences entre les valeurs desREBledsl point

référence et ceux des points voisins dans le support.

3
[(Rp,Rq) =) |Rp(i) — Ro(i)l
t=1

quation 4.12

Le descripteur CSHOT hérite des paramétres du SHOT a savoir le rayon du sulgpodnatbre de
bins dans chaque histogrammen bbmbre de bin différent pour chaque type d’histogramme est
utilisé étant donné la différence dans la nature des deux histogrammes de signatures.

Certes le pouvoir descriptif du CSHOT a amélioré¢ la performance du SHOT, néanmoins, 1’information
de la texture n’étant pas donnée par tous les capteurs 3D, 1’utilisation de ce descripteur est restreinte.

4.1.7 IndSHOT

Inspiré des formulations des deux descripteurs décrits plus haut le LSP et CSHOT, nous avons proposé
de définir un nouveau descripteur qui combine les principes de ces deux deonietss raisons
suivantes :
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» Le succes du descripteur CSHOT revient, d’une part, a la définition d’une RF robuste et
invariante aux transformations géométriques et, d’une autre part, a la facon de juxtaposer et
normaliser les signatures de deux histogrammes. En comparaison a I’état de 1’art, I’hybridité
signature-histogramme de ce descripteur a permis, grace a la propriété des sighatures
hausser le pouvoir descriptif et d’augmenter la robustesse au bruit et a 1’échantillonnage, une
caractéristique héritée de celles des histogrammes. Comme 1’attestent les résultats dans
(Tombari, et al., 2011), le CSHOT a surpassé la performance de la forme originale SHOT avec
I’ajout de I'information de texture (couleur). Cependant, cet apport n’est exploitable qu’en
présence de données de texture (couleur). L’idée, a ce niveau, est de proposer une autre
mesure qui caractérise la forme au lieu de la texture, et donc de subskitu@uéeur cette
mesure dans la formulation du CSHOT.

» Concernant le descripteur LSP, 1’histogramme 2D proposé combine deux mesures de la
forme locale sur le support: la premiére est le cosinus des normales quiagstningaux
transformations géométriques 3D et la deuxiéme est la valeur de ’indice de forme qui est
invariante a I’échelle et a la résolution.

Suite a ces constations, notre suggestion est d’utiliser 1’histogramme de mesures de ’indice de forme
comme deuxiéme signature d’histogramme a la place de I’histogramme des mesures de la texture
utilisé dans le CSHOT. Dans le design généralisé du SHOT, nous aurons, pareiljeengour le
CSHOT, une premiére signature d’histogrammes des mesures du cosinus de I’angle entre la normale
référence et les normales des points du support, une deuxiéme signature d’histogrammes de mesures
des différences entre la valeur de I’indice de forme du point référence et celle de son voisinage. Pour
cette deuxiéme signature, &t I’indice de forme noté par IF et f est la norme jlnotée par t(.) dans
I’ quation 4.13.

t(IFp,IFy) = |IFp — IFy|

quation 4.13

Dans notre implémentation de ce descripteunotmale d’un sommet d’une facette est calculée par
I’ajustement d'un plan aux points qui lui sont connectés dans la facette et la normale du point référence
(le PI) correspond a la RF. Nous notons ce nouveau descripteur par INndSHOT (Inthomeale
SHOT). Une illustration du design du INndSHOT est donnée ddtgula 4-7.

_ebemn

(@)
.

1I_Cl:rsinus i j

IndSHOT

Description du cosinus des normales Description de I'Indice de Forme

Figure 4-7 Repr sentation du descripteur IndSHOT
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Un résumé des descripteuysssentés concernant leur catégorie et leur définition d’une RF locale
unique et non ambigle est déndans Iefableau 4-1. Dans la deuxieme section de ce chapitre,
nous allons évaluer la performance de ces descripteurs.

Méthode Catégorie Définition d’une
référence

Spin Image  Histogramme 2D des coordonnées radiale vs les coordonr  Axe de référence
(Johnson, e d’¢lévation des points voisins au Pl

al., 1999)
LSP(Chen, Histogramme 2D des cosinus entre la normale du Pl et cellc  Axe de référence
et al., 2007) points voisins vs leurs indices de forme

Thrift Histogramme 1D des cosinus entre les normales des poil _

(Flint, et voisins, calculées sur deux rayons

al., 2007)

IndThrift Histogramme 2D des cosinus entre les normales des poil _

voisins calculées sur deux rayons vs leurs indices de forn

SHOT Histogramme 1D des cosinus entre la normale du PI et cells RF Locale
(Tombari, points voisins
et al., 2010)
INdSHOT  Histogramme 1D joignant les cosinus entre la normale du F RF Locale
celle des points voisins, et les différences de leurs indices
forme

Tableau 4-1 Cat gorisation des cing descripteurs

4.2.Evaluation Expérimentale

Dans cette partie, la distance choisie pour mesurer la similarité entre les histogosmescripteurs
est la distance euclidienne comme utilisée par (Tombari, et al., 2010) dans teuc@mnparative.

421 Parametres

Une analyse quantitative des descripteurs est menée pour déterminer les dedeparamétres des
descripteurs d’une fagcon qui augmente leur performance et optimise le temps de calcul pour la phase
de mise en correspondance.

Dans les expérimentations de cette partie, la base utilisée correspond aux 9 modékesedlilaotia
introduite dans le chapitre Détectior’étaluation de I’influence de chaque paramétre sur le résultat
de la mise en correspondance est donnée par un graphe généré de la facon suivante:
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e Pour une valeur du parametre étudié, le descripteur est calculé sur ronpodéi points
sélectionnés aléatoirement sur le modele origiRals, un lissage Laplacien de facteur de
relaxation f= 0.15 x MR (résolution du maillage), est appliqué sur les domheenodéle
original et le descripteur est recalculé sur les m mémes positions du modéle trangseéneé (|

e Par la suite, chaque descripteur obtenu du modele transformé est comparé aux autres
descripteurs @ modele d’origine pour trouver les deux premiers plus proches voisins en
termes de distance euclidienne entre les histogrammes des descripteurs.

¢ Nous avons une mise en correspondance entre une paire de descripteurscsieldreata
distance euclidienne du premier plus proche voisin et la distance euclidienne du deuxieme plus
proche voisin est inférieure a un seuil fixé & 0.75. Une paire de descriptearesjest dite
correcte si elle décrit la méme position spatiale dans les modéles ou sontsdalswdéux
descripteurs.

e Ce processus est répété pour tous les descripteurs calculés sur ischasgie modéle de la
base Minolta. Pour chaque type de descripteur, la moyenne des rappels et des peétisions
déduite des vues de chaque objet. Les résultats correspondent a la médiane des taux de rappels
et de précisions obtenus sur tous les 9 objets.

Le rappel calcule la fraction du nombre des correspondances correctes sur le nombre total des
descripteurs en test. La précision est la fraction du nombre des correspondarexdssceur le

nombre total des correspondances. Chaque courbe du graphe correspond a un type de descripteur et
indique 1’évolution du rappel/précision en fonction du parametre étudié.

En général, selon le type du descripteur, des traitements spécifiques peuviemeataéisultat de la
mise en correspondance. Par exemple, danssld’un histogramme avec des « creux » (spargela
distance euclidienne se calcule sur I’ensemble des paires des cases non vides et de méme indice. Nous
ne tenons pas compte de ce genre de traitements pour cette partie du manuscamégepar varie
entre 50 et 150 points, selon la densité de points des vues, pour toutes leseexqt@sims de cette
section.

Le paramétrage se fait pour les descripteurs Spin, SHOT, LSP, Thrift, IndSH@ATktift. Notons
que pour les descripteurs (LSP, IndSHOT et IndThrift), le calcul de I’indice de forme n’est pas
effectué dans 1’étape de description mais est récupéré de la phase de détection. Le temps de calcul
présenté dans cette partie n’inclue pas ce calcul.

4.2.1.1 Choix du nombre de Bins
+» Description

La taille des Bins est un parametre important dans la génération des descriptdase
d’histogrammes et correspond a la largeur géométrique des cases dans les histogrammes.den effet,
paramétre déterming marge de 1’espacement dans les cases de 1’histogramme nécessaire pour
répartir et moyenner les valeurs de la variable cumulée et éviter le cgmoidés isolés. Un
espacement grossier ou plus fin impacte directement sur le pouvoir de description.

La taille du bin dépend du nombre daseqou dimension) choigiour I’histogramme et vice-versa.
Le produit de la taille du bin avec le nombre diestdonne la taille d&intervalle de variation des
valeurs qui correspond a la différence entre la valeur maximale et la valeur minimale @ésdaem
cumulée.
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Une analys quantitative de I’impact du nombre de bins sur la similarité entre descripteurs appariés
est donnée dans kggure 4- . Pour simplifier cette étude, nous prenons n comme nombre de bins pour
la description du cosinus des normales etcoiZme nombre de bins pour la description de I’indice

de forme et des coordonnées cylindriques dans le Spin. Ce qui nous donne une dimens®h de (n-
pour le descripteur Spin, n (n-2) pour les descripteurs LSP et IndThrift, n pouifte3h(n+ 1) pour

le descripteur SHOT et 32(( n-1)+ (n+1)) pour le descripteur INndSH®B2 correspond au hombre

de bins spatial. En variant la valeur du nombre de bins, nous tragons la courbe prétascmude
rappel. La performance des descripteurs est déduite du comportement des ces courbes: guus la val
du rappel et de la précision est grande plus le descripteur est performant.

< Résultats

A ce niveau, nous cherchons la valeur n des bins qui puisse maximiser le rappabetppéur la
majorité deslescripteurs. D’aprés ces courbes, d’une maniére générale, en augmentant le nombre de

bin, la précision et le rappel augmentent Iégérement et se stabilisent pou®TeeSthdSHOT, de
méme pour le comportement de la courbe de précision du LSP, Spin et IndThrift. Quanpeluilrap
augmente puis diminue pour le LSP, Spin et IndThrift. Le Thrift continue a augmenteepaiauk
courbes.

Par ailleurs, nous remarquons que les valeurs du rappel et de précision pour le IndSHOpkmnt les
élevéset celle du Thrift s’écarte largement des autres courbes lui inférant une faible performance.

En outre, pour une valeur fixe du nombre de bin, ces courbes renseignent aussi sur le degré de
robustesse des descripteurs pour un lissage de la structure du maillage. Nous albetie yoibpriété
plus tard dans ce chapitre.

Pour le cas des petites valeurs du nombre de bin, plusieurs valeurs sont moyennées guurdrerres
a une seule case et le pouvoir discriminant du descripteur diminue.fdEn ugfe structure trés
condensée de I’information ne traduit plus la distribution réelle de la forme. Le résultat est que
plusieurs histogrammes auront la méme forme sans pour autant correspondre @mesindi¢pires

de la surface. Par ailleurs, pour des grandes valeurs du nombre de binsplaidistiievient éparse
(avec beaucoup de cases vides) et I’information locale est dispersée sur plusieurs cases en donnant des
points singuliers (isolés). Certes cette description est la plus procheddsrilaution réelle de la
mesure cumulée, mais nous perdons la compacité et la robustesse au bruit et a la dposits.des
Comme I’illustre la courbe de la Figure 4- , plus le nombre de bins augmente, plus le rappel décroit
traduisant la diminution des correspondances correctes. Pour des valeurs du bin dans I’intervalle 10 a
20, et mis a part le Thrift, la précision des descripteurs est au dessus tde Gappel est quasiment a
son maximum.

Le temps de calcul des descripteurs n’est pas affecté par le choix du nombre de bins. Cependant, ce
parametre influe sur le temps de calcul pour la phase de mise en correspondance entre les descripteurs.

» Le choix du nombre de bins adéquat doit se faire sur la valeur qui satistaitpeotnis entre,
d’un coté, la compacité et la robustesse (une faible valeur du bin) du descripteur et d’un autre
coté, son pouvoir descriptif (une grande valeur du bin). Notre choix est portévaleuen =
12,
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Figure 4- Courbe rappel et courbe pr cision en fonction du nombre de bins

4.2.1.2 Choix du rayon du support
+» Description

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a la valeur du deuxiéeme parametre: rayon du support r
utilisé dans le calcul des descripteurs des Pls. Du fait que nous travaillons a urefi&gehddl phase

de détection ne nous fournit pas une échelle de description. Le rayon du suppérpatit le calcul

des descripteurs est le méme pour tous les Pls éké&sh paramétre par 1’utilisateur. Sa valeur est
proportionnelle a la taille de la diagonale de la boite englobaritetget pourassurer I’invariance a

la densité des points et a 1’échelle. Notons que le rayon du support dans le Spin Image est le produit de

la taille du bin par le nombre de bins dans chaque dimension de la Spin Image.

Dans laFigure 4-9, nous tracons la courbe rappel et la courbe précision en fonction du rayon du
support. Et dans l&igure 4-10, nous montrons 1’évolution du temps de calcul des descripteurs en
fonction de la taille du rayon, pour une vue de 1’objet Duck.

% Résultats

Le rayon du support du PI influe sur le distance de mise en correspondance de la fagcos suivant
D’une part, plus le rayon est grand plus le voisinage est grand et plus les mesures calculées (indice de

forme ou cosinus entre les angles de normale ou les coordonnées cylindriques) sur cesaotpport
lissées et stables. D’autre part, pour un rayon de support plus grand, des nouveaux voisins plus
¢loignés sont ajouté et des nouvelles mesures sont cumulées dans I’histogramme. L’allure de
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I’histogramme obtenu est modifiée par rapport a celle d’un histogramme résultant d’un rayon de plus
petite taille. Le type de la forme locale autour du Pl intervient aussi sur la st@bitscripteur : une
zone plane sur un rayon r est plus stable pour un changement de rayon qu’une zone sous forme de
dbéme, par exemple.

==|ndSHOT| -+
——SHOT
_ ~+=SPIN ]
g LsP |
= IndThrift
=+ Thrift B
0.4 — e
N T | | | |
0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Rayon du support (% a la diagonale de I'objet)

1 T : &= A — o d
0.91\///' o
0.3/ _
L =e=IndSHOT| |
0.6 =+=SHOT |

£ ~—SPIN

< 0.5+ LSP =

£ Ind Thrift
L = Thrift i
0.3~ .
0.2 ]
01+ N

18 \ 1 I I
0904 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Rayon du support (% a la diagonale de I'objet)

Figure 4-9 Courbe pr cision et courbe rappel en fonction du rayon du support
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Figure 4-10 courbe temps de calcul en fonction du rayon du support

Ces remarqgues sont consolidées par le résultat figuta 4-9 ou I’appariement est plus correct pour
des plus grandes valeurs du rayon (entre 0.08 et 0.16) pour tous les descripteurs. Le rappé&t aug
puis décroit, pour le IndThrift entre les valeurs 0.08 et 0.12 du rayon. Nous pensons, qu’a partir d’une
certaine valeur du support, le descripteur devient stable puis sa performance(dédeoitas pour le
IndThrift). Cette valeur représente la taille limite et maximale du supportlaquelle la structure
locale décrite change de forme et par conséquent, le descripteur change d’allure. D’aprés les deux
courbes rappel et précision, cette limite pourrait étre atteinte a gadtirvaleur 0.08 x diagonale du
support. Or, pour obtenir un meilleur pouvoir descriptif, le support doit avoir unepraijertionnelle
a une structure de petite taille pour pouvoir moyenner suffisamment de détadisnkasur la
surface. Les structures de grandes tailles nous ramenent a une description de I’ordre des propriétés
globales des modéles et nous sortons d’une approche locale.

Par ailleurs, la contrainte majeure est le temps de calcul qui clairero#ravecl’augmentation de la
taille du support. Nous notons que le temps de description du IndThrift et dy pouiftles faibles
tailles du rayon est d’environ 10 fois plus important que celui des autres descripteurs.

» Le choix de la valeur du rayon du support doit alors répondre au compromis efficacité
performance des descripteurs. D’apres les courbes obtenues, une proportion de 0.08 de la taille
de la diagonale de 1’objet parait convenable pour satisfaire ces deux contraintes.

4.2.1.3 Choix de I’angle du support

Une autre condition a vérifigrour choisir les points du voisinage du point référence est I’angle du
support de ce point. Cet angle correspotidrzle maximum formé par la normale du point référence
et la normale d’un point du voisin. Cet angle est introduit pour minimiser I’impact des occultations et
du bruit. Pour un point référenéede position et normalgy, n,), un pointB de position et normale
(po, Ny) €St dans le support desi :

Acos (,, ny) < Angle_ support
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Le choix d’une faible valeur de cet angle peut ne pas étre suffisant pour décrire la forme locale du
voisinage du point référence (sauf dans le cas des zones planes). Néanmoins, un dngle faib
support permet d’assurer une robustesse au bruit et aux occultations. En effet, en général, tiodirec
d’une normale d’un point aberrant s’écarte largement de celle des normales des points de la surface

locale du support. Par conséquent, un trés grand angle de support (>150°), inclue un grand nombre de
voisins qui peuvent correspondre a des points bruités et faussent les valeurs cumuldes dans
histogrammesD’un autres coté, plus 1’angle est grand, plus la direction des normales voisines est
orthogonale a la direction de la normale du point référence, ce qui permet ésemnégr une
information plus riche sur la forme locale de la surface autour du ggdérence (cas de zone sous
forme déme ou selle). En outre, les angles faibles correspondent & des poings ggugwes sur la
méme zone plane que le point référence et ne représente pas forcement une information tres
descriptive de la forme locale.

Face a ce compromisotre choix final de la valeur de I’angle se fait sur la valeur qui réalise la balance
entre le pouvoir descriptif et la robustesse du descripteur. Pour les tests dpitte abas avons
choisi la valeur 90°.

4.2.2 Comparaison des descripteurs

Y

Cette évaluation suit un principe similaire a celui utilisé pour leanpatres dans le paragraphe
précédent. Pour ce faire, les descripteurs sont calculés sur le modéle d’origine et sur le modele
transformé (modéle test) pour les mémes positions spatiales des Pls. Pour acoimpaeison la

plus juste possible entre les descripteurs et pour que la performandesdeigteurs ne soit pas
affectée par les erreurs apportées par les détecteurs, nous utilisons le d&ewe«r » de Pls pour
tous les algorithmes : nous extrayons aléatoirement un ensemble Pls sur chaque modélbréun nom
entre 50 et 150), puis nous extrayons les points correspondants physiqguement sur ¢ model
transformé. La mesure de distance euclidienne est utilisée pour la phase éa gosespondance
entre chaque descripteur du modéle test et tous les descripteurs du modéle origircideu de
I’appariement, le ratio entre la distance du plus proche voisin et le deuxiéme plus pashe est
utilisé : si le ratio est inférieur a un sethi, la correspondance est établie entre le descripteur test (du
modele transformé) et le descripteur du premier plus proche voisin du modele d’origine. La
correspondance des descripteurs est validée si les positions spatiales des dswkepoatcul se
correspondent.

Comme méthodologie d’évaluation des descripteurs 2D, la courbe ROC, représentant le taux des vrais
positifs versus le taux des faux positifs, est généralement utilisée pour compatesdepteurs.
Néanmoins, I’ambiguité dans le calcul du taux des faux positifs défavorise cette méthode. Nous
adoptons alors dans notre évaluation I’approche proposée par Mikolajczyk et Schmid dans
(Mikolajczyk, et al., 2005) et nous présentons le résultat en termes de courbes \Ragpyel1-
Précision. Pour obtenir ces courbes, nous varions la valeur du seulotls commencgons par
I’évaluation de I’invariance des descripteurs pour des transformations géométriques rigides (rotation et
translation).
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4.2.2.1 Invariance aux rotations

+ Description

Parmi les objectifs de notre travail, la caractérisation de la forme de I’objet d’une fagon invariante a un
changement d’angles de vue est trés importante. En effet, en test, un méme objet doit étre reconnu
pour une prise de vue difféate de celles stockées dans la base de données. L’étape de description doit
satisfaire la propriété d’invariance aux transformations géométriques.

Un changement de 1’angle de vue peut se présenter soit par une rotation du capteur autour de 1’objet

Soit par la rotation de 1’objet autour d’un capteur fixe. Dans notre expérimentation, nous nous situons
dans le deuxiéme caBans la base Minolta, nous sélectionnons 5 vues, avec un écart d’angle de 20°,
pour chacun des 9 objets. L’idée, a ce niveau, est de considérer pour chaque objet 4 transformations de
rotation autour de 1’axe y entre les vues adjacentes (exemple une transformation de la vue 0° vers la

vue 20°). Le processus de calcul des descripteurs et de mise en correspondance, déauit, jgisis
appiqué pour I’ensemble des vues des 9 objets.

Une illustration du résultat du processus de mise en correspondance des deskrif®el®3, sur un
modele d’Ange, entre la vue initiale située a 100° et la vue située a 120°, est donnée Hignsela
4-11. Une évaluation quantitative est illustrée, sous forme de courbes: rappelé&ssiopr dans la
Figure 4-12. Nous illustrons, dans lgigure 4-13, les images des histogrammes des six descripteurs
calculés au méme point physique (le point n°1 sur les deux vuesigertad-11) entre deux vues.

« Résultats
e LaFigure 4-11 montre que le descripteur INndSHOT a correctement apparié 34 points parmi 65
points mis en correspondance sur les 71 points de calcul sur les deux vues, ce qui donne un
rappel de 47% et une précision de 52%. Un résultat qui annonce une forteé stiabitit
descripteur pour une variation d’angles de vue.

e Sur les histogrammes de kigure 4-13, nous remarquons la forte similarité entre les deux
images des histogrammes des descripteurs INndSHOT et IndDbuifieurs, lors du processus
de mise en correspondance, ceux deux points sont correctement appariés entre eesx pour
deux descripteurs. Bien que les deux histogrammes du Thrift se ressemblent, la remharque es
quece descripteur a la méme allure quasiment sur tous les points de la surface de 1’objet, ce
qui augmente le nombre faux homologues. En outre, les images du Spin et du LSP,
représentent des matrices avec plusieurs cases vides qui n’ont pas la méme position sur les
deux images des deux vues. Or, la mesure de similarité utilisée dans notre aakststde
euclidienne qui compare les histogrammes bin a bin. Il en résulte que la distance da mise
correspondance est grande pour ces descripteurs et les points ne sont pas appariés.

e D’une manicre générale, en augmentant le seuil de distance pour la mise en correspondance
des descripteurs, le nombre total des correspondances augmente, et nous nous attendons a
que la précision (TP/ TP+FP) diminue et le rappel (TP/ TP+FN) augmente.

o Lesrésultats de Ieigure 4-12 montrent que le INdSHOT est de trés loin plus robauste
une rotation des données initiales. En effet, la courbe des valeurs du vsppel
précision de ce descripteur est nettement au-dessus des autres courbes. Ce descripteur
a amélioré la stabilité du descripteur d’origine SHOT.

o Le pouvoir d’invariance porté par le IndThrift est inférieur aux deux précédents mais
finit par rattraper le SHOT a partir d’une certaine valeur du seuil du ratio (thy >0.65)
des distances.
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e Cette invariance aux rotations est due essentiellement a I’utilisation des bases locales (RF)
dans la formulation de ces descripteurs. La description de la variation locale de da form
autour du Pl relativement a une RF (SHOT et INdSHOT) est invariante par robsipius,
une normale calculée en un point est la méme quelques soit I’angle de la prise de vue. Par
ailleurs, une similitude conserve les angles géométriques (les mesures d’angles non orientés).
En outre, I’indice de forme est constitué des courbures principales qui correspondent a un
calcul différentiel de second ordre de la surface (présenté dans le chapitrgont invariant
aux orientations. Avec ces caractéristiques, les descripteurs SHOT, Ih@&EhimdSHOT
cumulant les cosinus des normales et/ou les valeurs de I’indice de forme, sont discriminants et
invariants aux rotations.

Figure 4-11 R sultat de la mise en correspondance apr s rotation des Pls entre la vue initiale 100°
et lavue 120°des descripteurs IndSHOT

I
=——IndSHOT
——SHOT N
—+—SPIN

LSP n

IndThrift
—+— Thrift N

3 1 1 | ; | | | \
%

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1- précision

Figure 4-12 Courbes Rappel vs 1-Pr cision pour un changement d’angles entre les modeles Minolta
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Figure 4-13 Repr sentations, au m me point physique situ s sur deux vues (100° et 120°), des
descripteurs: IndThrift, LSP, Spin, IndSHOT, SHOT et Thrift, dans I'ordre de haut vers le bas

o Le LSP a un comportement assez procheetié du IndThrift, puisqu’ils encodent la
forme locale avec la méme information (normales et indice de forme).

o Le Spin, en dépit de sa propriété d’invariance aux rotations, montre une tres faible
stabilité. Rappelons que pour un point orienté sur une surface 3D, le Spin image est
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décrite par deux parametres: distance du plan tangent du point orienté a sestvoisins e
la distance du point orienté a son vecteur normehant qu’une rotation est une
similitude, les distances sont conservées. Les deux mesures de distance du Spin sont
alors invariantes par rotation. Or, dans notre évaluation, nous considérons un
changement d’angles dans des conditions d’acquisition réelle. Ce qui implique que

pour une méme région de la surface vue sous deux angles différents, la densité des
points et I’amplitude du bruit varient. La sensibilité du Spin a ces variations justifie le
résultat obtenu.

o Le Thrift a la plus faible performance. En effet, bien que les mesures cumulées
correspondent a des mesures de cosinus de normales, la premiere lacune de ce
descripteur est I’absence d’une RF ou d’une RA. De plus, les cosinus correspondent
aux cosinus de l’angle entre deux normales du méme point calculées sur deux
supports de tailles différentes. Ces angles sont tres faibles et variam petit
intervalle de 1’histogramme (le cosinus est entre 0.8 et 1) et ne renseignent pas
suffisamment sur la forme locale. Avec la formulation du Thrift, plusieurs
descripteurs ont la méme allure et se confondent lors de la mise en correspondance, ce
qui baisse le taux de rappel. Par ailleurs, 1’ajout de ’indice de forme a ce descripteur,
avec la définition du IndThrift, a nettement haussé sa performance.

La conclusion pour cette évaluation est I’importance de 1’utilisation d’une base de référence pour la
description locale du support. Le IndSHOT I’emporte pour I’invariance a la rotation sur les autres
descripteursPour notre évaluation le changement d’angles se fait sur des données réelles. Ce qui nous
rapproche d’un scénario de mise en correspondance de vues partielles d’objets pour une tache de
reconmissance. D’aprés ces résultats, nous estimons que ce descripteur réussira a correctement
apparier les différentes vues des objets.

4.2.2.2 Invariance a I’échelle et a la densité de points
+ Description

Dans ce paragraphe, nous traitons la problématique de I’invariance des descripteurs pour un
changement d’échelle et pour une variation de la densité du point du maillage. Géométriquement, une
transformation de translation ou un changement d’échelle correspond a une homothétie dans I’espace.

Dans un premier temps, nous considérons une décimation du maillage qui consiste deréduibre

de facettes et de points dans le maillage initial de chaque objet. Drgwerdad-14, Nous tracons les
courbes rappel vs précision des 6 descripteurs, correspondant au processus de déuimaititage

initial avec un facteur de 20% de réduction sur les 9 modéles de Minolta.

Dans un deuxieme temps, nous considérons la base des 7 objets Minolta présentant ume variatio
d’échelles. Dans notre évaluation, nous avons choisi deux échelles pour chaque objet avec 11 vues sur

chaque échelle. Le meme processus de génération des courbes rappel-précision est applagqué pou
transformation de changemeditchelle. Ces courbes sont données pour seulement les descripteurs

SHOT, IndSHOT et IndThrift dans kgure 4-15.
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« Résultats

Variation de la densité des points :

» Aprés décimation, le maillage obtenu a une valeur de résolution (moyenne des disttiaces e
les sommets du maillage) plus grand et les détails de la forme sont moins visibles. Pa
exemple, si nous prenons un maillage de 100 facettes, avec une résolution de 0.63 et une
décimation de facteur 20%, le maillage transformé aura 80 facettes et uneioresdiut
maillage de 0.72. En augmentant le niveau de décimation, le nombre de points apparié
diminue. Nous remarquons nettement qu’avec la décimation, la performance des descripteurs
a chuté.

» En variation de densité de points, le INndSHOT a une meilleure performance pour I&sggemi
valeurs du seuil sur le ratio des distances des deux premiers plus proche. @isins
descripteurs LSP et IndThrift ont & peu prés le meme comportement. A painit(0.6), la
performance de ces deux derniers devient meilleure que celle du IndSHOT.

—+=IndSHOT
0.91- ==SHOT
SPIN
LSP

== Thiift

04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1- précision

Figure 4-14 Courbe rappel-pr cision pour une d cimation de 20 du maillage initial

Le descripteur Thrift a une trés faible invariance a la densité des points aveqeh<@g@. Les
mémes explications données pour 1’invariance a la rotation sont valides ici.

La performance du Spin chute considérablement pour une densité plus faible du nuage de point.
Pareillemnt que pour le LSP, la base de référence (RA) utilisée pour le calcobatdsnnées
cylindrique dépend de la méthode de calcul de la normale en un sommet. Cependant, et sachant qu’une

homothétie de rapport k modifie les distances par un facteur |k|, les spins tmagesme point sur

deux surfaces échantillonées uniformement avec deux échelles différentes, sarMmdinii
corrélés.Une méthode standard pour la mise en correspondance de données corrélées linéairement est
le coéfficient de corrélation linéaire. tilisation de cette mesure de similarité, a la place de la

distance euclidienne, augmenterai performance de 1’appariement pour le descripteur Spin.
Cependant, pour une comparaison plus égale entre les descipteurs, nous conservons la meme mesur
de similraitéentre les différents descripteurs.

= |l est a noter que ces descripteurs sont sensibles aux perturbations dang tesalormales
qui est la moyenne des normales des facettes directement adjacentes au point. Uee normal
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d’une facette est calculée par une méthode basique de produit vectoriel entre les vecteurs des
sommets de la facette. Or, en variant la résolution du maillage par une d#tineathéme
point n’aura plus les mémes voisins sur les deux maillages et seront plus éloigné spatialement
dans le maillage décimé. La normale résultante est, de ce fait, plus au moins diffétante de
normale initiale.

0.8 T T T

==|ndSHOT
0.7~ ——SHOT -
Ind Thrift

0.35

1- précision

Figure 4-15 Courbe rappel-précision pour un changement réel d’échelle pour les descripteurs SHOT,
IndSHOT et IndThrift

Variation d’échelles

Nous mettons ’accent sur le fait que I’évaluation de la variation d’échelle s’est faite sur des données
réelles en prenanles acquisition des objets a différentes distances. En déplagant 1’objet, sa posture et

sa pose (par rapport a 1’angle de vue) n’est pas exactement la meme. Un décalage dans les positions
spatiales de calcul des descripteurs peut fausser notre processus de enisespondance. Pour ce
fait, nous avons introduit une marge dans la distance seuil (distance moyenne) &erahdér
I’appariement des points physiquement.

Nous rappelons que la normalisation dans le formalisme des descripteurs permet d’assurer 1’invariance

a la densité des points et a 1’échelle. Pour une variation d’échelle, d’apres les courbes de la Figure
4-15, les descripteurs INndSHOT et SHOTdonnent un meilleur taux de précision-rapplelspiaiinles
valeurs du ratio de comparaison des distances. Nous savons que les angles sont cpasemees
homothétie, et que le SHOT utilise une RF invariante pour 1’expression des cosinus des angles, la
stabilit¢ des descripteurs SHOT et IndSHOT s’explique alors. D’autre part, la caractéristique
d’invariance a 1’échelle de I’indice de forme consolide la robustesse du descripteur INdSHOT et
IndThrift. Pour les grandes valeurs du seuil (>0.75), le IndThrift devientemedlique le INndSHOT.
Néanmoins, pour les grandes valeurs de précision, qui caractérise typiquerapptitetions temps
réel, INdSHOT a un meilleur degré de Rappel.

En vaiation d’échelle, un rappel >60% n’est atteint que vers les dernicres valeurs du seuil.
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= Comme évoqué dans la partie évaluation du chapitre Détecteurs, la décimation des donné
peut étre assimilée a une variation artifieied’échelle. Avec les résultats présentées en
décimation et en changement d’échelles, le IndSHOT encore une fois a une meilleure
performance que les autres descripteurs.

» L’invariance a un changement d’échelles semble étre le plus grand défi pour les méthodes de
description proposées si le support est fixe (mono-échelle). Dans notre choix dle @utai
support, nous avons pris un rayon proportionnel a la diagonale de la taille de 1’objet. Pour
deux échelles différentes, thille de 1’objet ne varie pas et la zone locale prise en compte dans
la description est la méme. Si le descripteur est suffisamment disgnimét stable, son
invariance a une variation de la densité des points est réalisable pour ce choix.

»= Nous prévgons que I’utilisation d’une échelle appropriée (entre autre le résultat de la version
multi-échelle) pour la description de chaque point améliorera cette performance.

4.2.2.3 Robustesse au bruit

++ Description

Pour mesurer I’impact du bruit sur 1’étape de description et de mise en correspondance, nous ajoutons
un bruit Gaussien sur les données initiales. Nous menons deux expérimentations avec dewevaleurs
variance gaussienne; et o, qui correspondent aux pourcentages respectifs: @0%0% de la
résolution du maillage de chaque modeéle.

Les courbes rappel-précision pour ces deux perturbations du maillage iniéal®smodeles Minolta
(5 vues par objets) sont données darriglare 4-1 .

< Résultats

= Sur les deux perturbations de données, le descripteur INndSHOT est le moins sensikite au br
avec des taux de rappel-précision plus élevés que les autres descripteurs. CedEseoaus
bruit est due essentiellement a la robustesse de la RF et au processus deatiommaili
descripteur. Cetteobustesse est confirmée par 1’ajout de 1’information de I’indice de forme
puisque une meilleure performance, que celle du SHOT, est réalisée avec cette nouvelle
combinaison.

= Le Spin parait trés sensible au bruit dés la faible perturbation de vaftanrce.1XMR). En
augmentant 1’écart type du bruit gaussien, la précision et le rappel décroit et tend vers 0. Ceci
est du au fait que le descripteur est trés sensible aux petites variations dans 1’estimation de la
normale. Ce descripteur est basé sur le cumul des coordonnées cylindrique (radiale et
élévation) des points du support, exprimés par rapport a la normale du Pl (RA). Qmeour
perturbation des coordonnées des points du maillage, le calcul de la normale référence qui se
fait d’une fagon non robuste au bruit (par une simple approximation de moindre carrée) est
perturbé. Ce résultat est cohérant avec la conclusion donnée par (Tombari, et al., 2010).

= La performance du LSP décroit rapidement en augmentant le degré du bruit. La défd#élan
la robustesse du LSP est, similairement au Spin, liée a la non robustesse de 1’estimation de la
RA et des quantités différentielles (normales) au bruit.
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Figure 4-1 Courbe rappel-pr cision pour un bruit, de o = 0.1xMR -en haut, et de 6 = 0.3xMR -en bas

= Le Thrift, basé uniquement sur les normales avec ’absence de notion de base de référence,
reste le plus vulnérable a une perturbation des données. Par ailleurs, le IndTditife s

deuxiéme position concernant la robustesse au bruit. Nous consluons que la forme 2D de ce

nouveau descripteur joignant le formalisme du Thrift avec I’indice de forme a permis de créer
une description plus stable et plus discriminante.

Ces résultats confirment et consolident les constatations données précédemment.

4.2.2.4 Robustesse a un lissage

@

+ Description

La modification du maillage par un lissage des données est un autre type de perturbationaétes

initiales que nous avons étudié dans notre évaluation de la robustesse des descripteurs.

modification lisse les détails de la forme et rend difficile la tache d’extraction d’informations
discriminantes, comme [I’illustre la Figure 4-17. Nous étudions I’impact d’une transformation de
lissage Laplacien des données, avec un facteur de relakd&ovaleur proportionnelle a la résolution
du maillage (0.25*MR), sur la performance des descripteurs. Similairement a ce quirésétée
pour le bruit, nous tracons la courbe Rappel-Précision daFiguie 4-17 pour une application de
cette transformation sur 5 vues de chacun des 9 objets Minolta.
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« Résultats

Le résultat montre clairement la forte stabilité du descripteur IndSHOTrapa@ort aux autres
descripteurs (meilleure rappel et précision). Les courbes LSP, IndThrift etT Séi® un
comportement assez proche les unes des autegsilldthent au cas d’ajout d’un bruit, le
comportement du Spin est clairement sensible au lissage. Les mémes raisoggsapanc la
robustesse au bruit sont valables pour le lissage. La formulation donnée poutoggarhises parait
sensibles a I’échantillonnage.

Les résultats présentés dans cette partie confirment ceux obtenus pour leibvoitjeant la stabilité
du descripteur INdSHOT gréace a son design de normalisation et son hybridité histogignanee
pour décrire I’information locale.

» Le pouvoir descriptif et disiminant intervient pour accentuer I’invariance ou la robustesse
des descripteurdJne quantification de ce pouvoir descriptif est présentée dans la partie qui
suit.

1 T T T
0.9 =+—=IndSHOT|
=—SHOT
== SPIN ]
LSP 4
Ind Thrift
< == Thrift -
3
+ -
]
_/ I ) ) ‘ S ‘
. . . 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1- précision

Figure 4-17 En haut-Exemple de lissage du modeéle de I'ange -En bas- Courbe rappel pr cision pour un
facteur de relaxation f = 0.25xMR

4.2.2.5 Pouvoir descriptif et stabilité pour un décalage de la position physique

«» Pouvoir descriptif
o Quotient Ry :

Choksuriwong et al. (Choksuriwong, et al., 2005¥ont intéressés a 1’évaluation de la performance
de différents descripteurs invariants par transformations géométriquespebposé, pour quantifier
le pouvoir descriptif et discriminant des descripteurs, un ratitédet type des moyennes des valeurs
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du descripteur sur les objets de la base sur la moyenne des écarts type du descripteatoisoos
guotientRg.

En effet, dans le but de reconnaitre un objet qui apparait sous différenteationsndu échelles, le
descripteur utilisé doit donner des valeurs similaires sous ces vue&; oitecteur formé par les
valeurs de 1’écart type du descripteur j obtenu pour I’objet i. Afin d’avoir des descripteurs similaires
pour le méme objet, la valeur moyenne deddit étre minimisée.

D’un autre coté, pour pouvoir discriminer les objets entre eux, la dissimilarité entre lesiptescs
doit étre grande pour bien séparer ces objets. Stét "cteur forme par les valeurs de la moyenne du
descripteur j obtenu pour un objet i. Pour augmenter le pouvoir discriminantaiptdes entre les

O -
objets, I’¢cart type oy, des M, doit étre maximisé. Par conséquent, le quotigrat M /F présente un
]

critére qui caractérise la performance d’un descripteur.

Dans note cas, les descripteurs sont sous forme d’histogrammes calculés sur des PlIs. Nous proposons
de calculer ce ratio de la fagon suivante:

- Pour un objet i, et un point k sélectionné sur une vue X, nous cherchons les homoldgues de
sur les autres mues de I’objet. Nous avons ainsi n descripteurs décrivant le méme point
physique k. Pour ces n histogrammes, et pbatgue bin (composante) de 1’histogramme,
nous calculons la moyenne Bur les valeurs des vuds 1’objet pour obtenir un vecteur des
moyennes des composantes. Puis, nous calculons,chaque case et pour toutes n vues,
I’écart type par rapport a ce vecteur des moyemhas formons 1’écart type total e; , pour
I’objet i, comme la somme de ces écarts types.

- Pour chaque type de descripteur j, répéter ce traitement en prenant deux pountsgbdaive
la moyenne des ecaiff par objet. Ensuite, la moyenne sur tous les oﬁ_}eest déduite.

- Nous disposons pour chaque objed™in vecteur M; des moyennes des composantes du
descripteur calculé au méme point physique sur ses n vues. Nous calculons, parpalsuite
chaque vecteur Mson écart; avecl’ensemble des vecteurs My, (M #i). Le nominateur du
quotientancorrespond a la sommesgiécarts typew; sur tous les objets. Pour chacun des

O -
six descripteur, nous déduisons la valeur du Rt M’/b:. Le dispositif de ces étapes est
]
schématisé dans Fgure 4-1 .

o Quotient Cg;:

Nous introduisons un autre ratio, que nous appd@nsCe ratio calcule pour k points extraits, aux
mémes positions physiques sur une vue initiale et sur sa vue transforméatjan, et rapport entre
la moyenne des distances des descripteurs faussement appariés, et la moyennandes des
descripteurs correctement appariés. Plus ce ratio est grand plus le pouvoir descriptifdest g

Les résultats sont donnés dan3dbleau 4-2. D’apres ces ratios, il est clair que le IndSHOT a le plus
grand pouvoir descriptif. Le SHOT et le IndThrift se positionne a peu prég€me niveau. Le ratio
Rq du Thrift est élevé, cependant la faible valeuCglfait chuter son pouvoir descriptif.
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Classés dans un ordre décroissant de performance, nous avons I’IndSHOT, le SHOT, le IndThrift. Ces
résultats rejoignent les constatations données dans les paragraphes précédents poar concl
clairement sur la supériorité du descripteur INndSHOT.

Objeti Objeti Objetk
Différentes Différentes
wesou - U wee Y T
échelles échelles
] IR
i hi bj
MwennEpaF . (11
e Gl S e e
composante M1 s & B B
e gji My, My M,

objets Ecart type de la moyenne O q—H—H—l—H—)
Pour chaque par composante

sstososed Minimiser?ﬁlz Ey v e
Minimi £ m"iul% Dimension
Inimiser £ = imi =
- - © mp Maximiser o -%Uw

Ty,
=» Maximiser Rq = "/—
E,

Figure 4-1 Sch ma de calcul du quotient Ry utilis pour I'évaluation du pouvoir descriptif et
discriminant d’un descripteur

SHOT INdSHOT Spin LSP IndThrift Thrift
RatioCy;s 1.07 1.47 0.79 0.99 1.07 0.25
RatioRy 3.5 4.8 2. 2.5 3.09 4.5

Tableau 4-2 Pouvoir descriptif des six descripteurs avec le ratio Cg; et le ratio Ry

+ Stabilité pour un décalage de la position physique du point de calcul

L’étape de description des régions locale autour des Pls intervient aprés la phase de détection. La
répétabilité de ces détecteurs est primordiale pour réussir la descriptomprecéssus de mise en
correspondance. Néanmoins, cette répétabilité reste approximative puisque nous savons, qu’une erreur

de décalage dans les positions spatiales des Pisteptr les détecteurs peut subvenir d’une vue a

une autre. Nous proposons dans ce paragraphe, d’étudier le comportement des différents descripteurs

pour décrire la méme zone décalée avec une marge € croissante. Pour ce faire, nous sélectionnons un

point sur une vue de I’objet d’Ange. Puis, nous cherchons les k plus proche voisins de ce point que
nous ordonnons dans un ordre croissant selon leur distance du point référence. Nous palgulons
chacun de ces pointedsix descripteurs sur la zone qui les entoure avec le méme rayon du support.
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Nous illustrons dans I|eigure 4-19, la distance entre le descripteur du point référence de calcul et les
descripteurs de ses k (~ 3Qflus proche voisins.’hxe des X représente la distance physique du point
référence au®k®plus proche voisin et qui correspond au décalage.

0.02 .
0.0181 -

0.016+ B
—+—SHOT

=+ |ndSHOT -
SPIN
LSP B
IndThrift

e o

o o

> =

N &
T

0.01

e o

o o

S o

& &
G
I

Distance entre les descripteurs

0.004 B

0.002 B

0 ! | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7

Distance entre les points

Figure 4-19 Evolution de la distance entre le descripteur d’un point référence et les descripteurs de
ses k plus proches voisins (en fonction de la distance physique du k°™ plus proche voisin)

Le IndThrift parait le plus stable des descripteurs pour un décalage de la position du.aatoukbe
des distances pour le INndSHOT évolue avec une faible pente et reste relativenterit ptabr du
20°™ plus proche voisin. La pente et "amplitude de la courbe du SHOT est légérement plus grande

gue celle du IndSHOT. Quant aux courbes du spin et du LSP, elles oscillent avec une apip$itude
importante exprimant une faible stabilité de ces deux derniers. D’un autre coté, la distance calculée
entre les descripteurs est largement plus faible pour le INndSHOT.

» Notre conclusion sur cette partie, est que les nouveaux descripteurs proposés,TiretSHO
IndThrift, ont montré une performance qui a amélioré le pouvoir descriptifstaliédité des
descripteurs de 1’état de 1’art desquels nous nous sommes inspirés.

4.2.2.6 Temps de calcul et outils de développement

Dans notre travail, les algorithmes de description Spin, Thrift, InffTHrLSP ont été implémentés
Pour le SHOT,’ implémentation originale est utilisée. L algorithme original du CSHOT a été modifié
pour I’adapter au descripteur INASHOT. Le temps de d’exécution présenté dans cette partie n’inclue
pas le temps de calcul des quantités de 1’indice de forme qui est donné en sortie du détecteur.

Pour automatiser les calculs, nous avons créé une partie commune pour tous les degciiptdess
données, constitule maillage, extrait les points d’intérét (PIs) et lance la description. Le code
implémenté dans le SHOT introduit un parallélisme dans le traitement des desceptiunsant des

taches paralléles qui traitent la description des Pls par tranche ddénaitibre des Pls/nombre de
tache). Nous utilisons ce méme paraléllisme pour tous les algorithmes de desctipig@sultats du

temps de calcul sont donnés dansTébleau 4-3. Pour avoir une idée sur la totalité du temps
nécessaire pour notre systeme et sa comparaison avec une approche existante, nous présdatons, dans
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Tableau 4-4, le temps de calcul des phases de détection et de description pour le 8QupikK (C,
IndSHOT) et pour 1’approche du SURF.

La bibliothéque graphique VTK est utilisée pour les traitements appliquésailage Les filtres
suivants ont été utilisé pour la partie précédante de 1’évaluation des descripteurs :

vtkPolyDataNormal est un filtre qui calcule les vecteurs normaux pour un maillage polygonal. Les
normales correspondent aux normales desttks, et la normale d’un sommet est déduite de la
moyenne des normales des facettes qui lui sont adjacentes.

vtkSmoothPolydataFilter est un filtre qui lisse un objet de type vtkPolyData en utilisant une méthode

de type Laplacienne. Les coordonnées des sommets du maillage sont remplacées par la moyenne des
coordonnées des sommets qui lui sont connexes (qui lui sont directement liés pegtejnela

facteur de relaxation contrble le degré des remplacements des sommets. Ce processie sston

le nombre d’itérations donné en parametre.

vtkDecimatePro est un filtre de décimationug réduit le nombre de polygones d’un maillage en
approximant au mieux la géométriec de la forme originale. L’algorithme procéde de la manicre
suivante : chagque sommet du maillage est inséré dans une file de prioritéhsCeoiats qui ne
peuvent pas étre supprimés ou triangulés ne sont pas traités. Apres chaque suppression d’un point de la
file, lui succéde une triangulation des trous. Le processus se repétent jusqu’a ce que la file soit vide. Le
maillage avec les points qui restent est divisé en des piéces séparées skdisonmmn-manifold et
les points sont réinsérés dans la file a nouveau. Puis, le méme traitemeémpesstrécursivement
jusqu’a atteindre le pourcentage de réduction donné en parametre.

< Résultats

Base: Nombre de Pls IndSHOT SHOT IndThrift LSP Spin
Stuttgart : 75 points 0.5 0.57 2.9 0.54 0.52
Carotte : 72 points 0.42 0.41 2.15 0.42 0.42

Tableau 4-3 Temps de calcul (en seconde) des cing descripteurs

Base : densit de points | D tection+description

Surf | SC_HK_C + IndSHOT

Stuttgart: 1094 points 15.20 18.64

Carotte:4 5 points 10.13 9.62

Tableau 4-4 Temps de calcul (en seconde) des phases de d tection et de description pour le couple
(SC_HK_C, IndSHOT) et pour I'approche du SURF
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4. Deseripteurs

D’aprés ces tableaux :

Le temps d’exécution des descripteurs IndSHOT, SHOT, LSP et Spin est de méme ordre.

Le temps de calcul du descripteur IndThrift est impor{aliint jusqu’a 7 fois le temps du
INdSHOT). L’explication est que ce descripteur se base sur le calcul des normales du
voisinage sur deux rayons (le premiggy est €gal au rayon du support et le deuxiemg,w

est égal a la moitié du rayon du support). Les opérations de parcours de tout les points du
support du point référence et le recalcule pour chacun de deux nouvelles normalesagsultant
des valeurs des normales des points des deux suppests €MW\Vsma), sont couteuses.

La légére supériorité dans le temps de calcul de la combinaison SC_HK_C -IndSHOT par
rapport au détecteur-descripteur SURF, revient au temps mis par le détectenalqaer les
guantités différentielles : courbure et normale. Cette étape reste a optimiser.

4.3.Conclusions

Nous avons implémenté et testé six descripteurs basés sur les histogrammes coeinémtmation
calculée essentiellement a base de géométrie différentielle. Le paavaiiptif, I’invariance aux

transformations géométriques etrldbustesse au bruit et a I’échantillonnage ont été évaluées et les

résultats ont montré :

>

YV VYV

A\

Stabilité des descripteurs IndSHOT et IndThrift pour une variation d’angles de vue

Supériorité netteu descripteur IndSHOT pour variation d’échelles

Robustesse au bruit des deux descripteurs INndSHOT et IndThrift

Forte stabilité du INndSHOT pour une transformation de lissage des données

Pouvoir descriptif élevé du INndSHOT et une forte stabilité du IndThrift suite a atadéale

la position physque

la supériorité du nouveau descripteur IndThrift par rapport a la version du Thrift. La forme 2D
de ce nouveau descripteur en ajoutant 1’information de I’indice de forme a haussé le pouvoir
descriptif et a renforcé la stabilité et la robustesse du descripteur.

La supériorité du nouveau descripteur proposé INndSHOT au descdpigigine SHOT. En

effet, une nette amélioration est réalisée par ce nouveau descripteur dunecataux
informations de la forme locale (indice de forme et cosinus des norrpalegdpport a une
seule information (cosinus des normales) contenue dans le SHOT.

Nous avons pu constater I’importance de 1’utilisation d’une base locale de référence dans
I’expression des descripteurs a travers la comparaison effectuée avec le descripteur proposé
IndThrift n’incluant pas de base de référence dans sa formulation. L’étude comparative a
confirmé la performance supérieure du IndSHOT utilisant une RF.

L’¢évaluation quantitative a montré que le descripteur LSP est moins robuste et moins
descriptif en comparaison avec les descripteurs SHOT et INdSHOT et IndBieh que ce
descripteur se base sur la définition d’'une RA pour 1’expression des cosinus des normales,

cette RA n’est pas calculée d’une fagon robuste. En effet, la normale référence du PI
correspond a la normale du point obtenue par une simple moyenne sur les normales des
sommets voisins a la facette. Alors que la RF du SHOT et INndSHOT est obtenuegbeulle

des vecteurs propres d’une matrice de covariance pondérée par les distances des points
appartenant au support. Ce processus a permis d’augmenter la robustesse et la répétabilité de

ces deux dernier®’un autre coté, 1’utilisation des cosinus des normales calculées sur deux
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support de taille différentes (IndThrift) parait plus performant qu’une description par le
cosinus entre la normale du point référence et les normales de ses voisins (LSP).

» Un temps de calcul quasi réel pour I’étape de description du IndSHOT contrairement a celui
du IndThrift.

Dans le cadre pratique d’une application de reconnaissance d’objets, le chapitre suivant expose une
comparaison de la performance des descripteurs présentés en association avectdessdés plus
stables et robustes du chapitre précédants. L’évaluation du taux de reconnaissance sur différentes
bases de données synthétiques et réelles démontrera la supériorité de la combinaisect@las @ét
descripteurs proposes.
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5. CHAPITRE : RECONNAISSANCE

A T’issue des étapes de détection et de description, nous disposons d’une représentation des vues des
modeéles par un ensemble de primitives constituées des coordonnéespditdeaillants et d’un
histogramme de mesures des propriétés de la forme sur le voisinage de ces points.

Suite a 1’étude comparative des détecteurs, la méthode de classification des types de surfaces qui
combine les deux espaces SC et HK et I’approche de 1’état de 1’art basée sur I’indice de forme SI ont
montré des performances comparables.

Concernant les descripteurs, trois d’entre eux ont montré des efficacités semblables. Le premier est le
descripteur connu, spin image, qui utilise la distribution spatiale des mignia surface. Les
deuxiemes et troisiemes descripteurs sont le SHOT et le nouveau descripteur proposé mpSHOT
mixent une information sur la variation locale de la surface (différentiellaatezales pour le SHOT,
et des indices de fmes pour ’IndSHOT) avec une information de la distribution spatiale des points
du support.

Dans une tache de reconnaissance d’objets a partir de vues partielles, nous proposons de combiner ces
différentes approches et de mettre en correspondance les Pls et les descripteurs résultants.
Dans la premiére partie de ce chapitre, nous présentons des techniques issueshedechea rear
I’apprentissage automatique (« Machine Learning ») en vue de reconnaitre ou classer une requéte
inconnue par rapport aux daies d’apprentissage.

Dans la deuxiéme partie, nous évaluons différents systémes de reconnaissance, basiésesteles
et descripteurs proposés dans notre étude, pour conclure sur la (ou les) confb)n&sptus
performante en termes de taux de reconnaissance. La validation de ces approches eqjudaite su
bases de données présentant des caractéristiques différentes.

5.1. Techniques d’apprentissage statistique supervisé pour la classification

Un algorithme d’apprentissage de classification est dit supervisé si I'étiquette (la classe) associée a
chaque observation est fournie en entrée. Le but de cet algorithme est de minimiser I’erreur de
séparation (classification) sur la base d’apprentissage pour minimiser 1’erreur en généralisation
(problémed’optimisation).

Dans ce qui suit, nous présentons quelques technitjaigsrentissage utilisés dans la classification
d’objets, a partir de notre étude bibliographique.

5.1.1 Classificateur par le plus proche voisin

La comparaison entre une requéte (objeforinu) et les modéles de la base d’apprentissage
correspond a une recherche dans l'espace des vecteurs de primitives. En d’autres termes, les vecteurs

de primitives sont considérés comme des points dans I’espace de recherche et la meilleure
correspondance sera donnée par le voisin le plus proche en termes de distance. Le ditahces
utilise en général les normesg bu L,. Ce classificateur est plus connu en anglais sous le nom K-
Nearest Neighbor (K-NN). Les vecteurs de primitives sont stockés en mémoilewaagporter de
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modification. Pour prédire la classe d'une requéte, l'algorithme cherche les Kqalisspvoisins de
chaque vecteur de la requéte et fournit comme classe estimée celle la plus drgamantes K plus
proches voisins. Deux paramétres sont utilisés : le nombre K et la foncsonildeité pour comparer
les vecteurs de la requéte a ceux en apprentissage.

5.1.1.1 Métriques d’appariement

L’extraction des primitives des objets en apprentissage se fait au préalable, souvent en hors-ligne. En

phase de reconnaissance, une mise en correspondance des objets un a un, compare les vecteurs
primitives extraits de 1’objet test avec tous ceux de la base d’apprentissage. Pour chaque vecteur
(descripteur), 1’objet le plus similaire recoit un vote. L’objet avec le plus grand nombre de votes est

choisi comme objet correspondant.

Pour I’appariement des descripteurs définis sur les points d’intérét, une mesure de similarité est
calculée. Dans le cas des histogrammes, les mesures de similarité sont soulistainiess usuelles
(Euclidienne (Bay, et al., 20Q6Mahalanobis, Minkowski, Manhattan,...) ou encore la distance de
programmation dynamique (DPD)). Ces métriques d’appariement comparent des bins de mémes
indices et sont par conséquent trés sensibles a la quantification. Inverdemmesiire « Earth Mover
Distance » EMD (distance de transpopysfois appelée distance du cantonnier, s’affranchit de cette
limitation et compare des bins d’indices différents. Si f et g sont deux histogrammes de N bins, la
distance EMD entre leurs histogrammes est égale a la distamecare leurs histogrammes cumulés
(IlIF — G||). Dans le cas circulaire, la distance EMD entre f et g est le mimiemuk des distances L
entre les histogrammeg €t G, cumulés circulairement a partir de la k-iéme cellule de quantification.

e Tangelder, et al. (Tangelder, et al., 2003), utilisent, aprés extraction dmaduse des modeéles
polyédres dans leur approche de points saillants pondérés, la mesure Proportionnal &iansport
Distance (PTD) inspirée de la distance (EMD) et qui satisfait 1’inégalité des triangles. Cette
mesure d’appariement permet de garantir l'invariance géométrique des descripteurs mis en
correspondance.

¢ Pour la mise en correspondance, le critére le plus intuitif est le seuillage de la mesure de similarité.
Le choix d’un seuil global pour la distance du plus proche descripteur est problématique et ne peut
pas étre généralisé pour toutes les données et tous les descripteurs.

e D. Lowe (Lowe, 2004) propose un critere consistant a comparer la distance au plus pisiche v
avec la distance au deuxiéme plus proche voisin. Le plus proche voisin est appadappsirede
ces distances est inférieur a un seuil de « vabdi€1’appariement. Cette approche exige que le
plus proche voisin soit significativement plus proche que le plus proche apparieropét Bes
bons résultats attestent de I’efficacité de ce critére. Cependant, cela restreint la classification a
I’appariement avec les deux plus proches voisins outre I’handicap du choix manuel du seuil.

e Pour résoudre ces difficultés, Rabin et al. (Rabin, et al., 2p@ppsent I’utilisation de la
méthode a contrario dont 1’idée principale est de valider des groupes en rejetant une hypothése
d’indépendance des structures a classer. En effet, cette méthode est adaptée pour réaliser une
validation des mises en correspondances de descripteurs présentant des diggretiesréous
I’hypothése de 1’indépendance des distances entre les composantes des deux descripteurs. Par la
suite, une probabilité de similarité entre deux descripteurs bornée par un seéibction est
définie.

e Biasotti et al. (Biasotti, et al., 2006) , dans une étude comparative pour des méthodes
classification 3D, en prenant 4 descripteurs de forme différents, comparent la perfodmance
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classification de 5 mesures de similarité: classifieur de distance min{iMinimum Distance),
Maximum distance classifier, Average distance classifier, Centroid disthassifier et Atipicity
distance classifier. La conclusion était que la mesure de similarité du plhe maisin donnait
les meilleurs résultats.

e Hetzel et al. (Hetzel, et al., 2001) mentionnent trois mesures de simiatitécomparer deux
distributions de probabilité (histogrammes): une version modifiée de laodeg2-test, une
mesure d’intersection et la divergence de Kullback-Leibler.

X2Q,V) =594 . 1(Q,V) = ¥imin (quv0);

qi+vi
4i
KLQ@IIV) = ) (g = v)in-t
. l
l
Avec le théoréme Bayesien et en supposant 1’équiprobabilité, ils calculent également :
. p(my|0n)
2i Mgp(mylop)

p(onl/\mk) =

Comme cette mesure utilise une probabilité a postériori, elle réalisen€iflsurs résultats de
reconnaissance et donne une estimation de la confiance de la décision.

5.1.1.2 Kd-Tree

Dans le but d’organiser les données et d’optimiser le temps de recherche du plus proche voisin, on
utilise souvent le Kd- tree (« K-dimensional tree »). Cette structud®nl@ées est un cas particulier
des BSP trees (« Binary Space Partitionning trees », qui partitionegpade des primitives sous
forme d’arbre binaire. Chaque nceud de cet arbre contient un point de dimension K. Cette structure
décompose 1’espace en volumes englobants (ou voxels) et découpe chaque voxel (nceud non terminal)

en deux sousexels (branches gauches et droites du nceud courant) grace a un plan séparateur toujours
perpendiculaire aux axes du repére de 1’espace.

L’algorithme général de construction d’un Kd-Tree est donné par ableau 5-1. Une représentation
de la division du plan pour la constructietla recherche d’une requéte dans un Kd-Tree est donnée
dans la
Figure 5-1 (Hemant, 2005)Si d est la dimension du descripteur et n le nombre d’entrée du KDtree,
alors la complexité de constructida I’arbre est O(n log n) et celui de la rechercHe plus proche
voisin pour une requéte est de O(f¥ k). L’étape de structuration des données est réalisée en hors
ligne et est suivide 1’étape de recherche qui se fait en ligne.

» Cette méthode d’appariement permet de trouver un compromis entre précision et rapidité.
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Algorithme de construction d’un Kd-Tree

recConst (voxel V, objets O)

1- Tester s’il faut diviser le voxel courant V :
- Sinon : Rendre la Feuille(O) contenant la liste des objets O
- Sioui : Continuer

2- Trouver le bon plan séparateur p

3- Couper le voxel V avec p pour obtenir VG et VD

4- Répartir les objets O dans VG et VD => OG et OD

5- Rendre le Neeud (p, recConst(VG ,0G ), recConst(VD, OD) )

Algorithme de parcours d’un Kd-Tree

recParcours(Voxel V , rayon r)
1 Tester si V est une feuille :
Si oui : Rendre la plus proche intersection entre r et les objets de V
Si non : Continuer
2 Trouver le fils « near » et le fils « far »
3 Tester quels sont les fils traversés par le rayon
Cas le fils « near=)y  réitérer: recParcours(Vnear ,r)
Cas le fils « far =>  réitérer : recParcours(Vfar ,r)
Cas les deux fie=>  réitérer: recParcours(Vnear ,r)
Tester si une intersection a été trouvée dans le fils « near »
Si oui Rendre cette intersection
Si non réitérer : recParcours(Vfar ,r)

Tableau 5-1 Algorithme de construction et de parcours récursives d’un Kd-Tree (Fleury)

P2
L2
P7
1 o P8
oP3
P&
L9

L4

P4

P2

1

L6

{ Ps

P4
L8
p
R a—
2
P3

-b-
Figure 5-1 Repr sentation —a- de la division du plan pour la construction et —b- la recherche d’une
requ te dans un Kd-Tree (Hemant, 2005)
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5.1.1.3 Hachage géométrique

Le hachage géométrique (Geometric hashing) permet de sélectionner un systéme de coordonnées
orthogonales a partir des primitives, et exprimer le reste des primitives en fonction de la nageelle b
Ces propriétés de position relative des primitives entre elles sont stifieée indexer une base de
données et accélérer la phase de mise en correspondance. La description des relagbngugdom
entre les primitives extraites pallie aux pkats d’occultationet d’invariance aux transformations.

Le processus de reconnaissance est divisé en deux parties: prétraitement et reconnzassance.
complexité d’un algorithme sans indexation pour la mise en correspondance d’un nombre f de
primitives d’un objet, est de O(log(f)). Pour comparer deux objets, la complexité est de @(f*16y

nous avons “m” objets en apprentissage et “n” objets requétes, la complexité de tout le processus de

mise en correspondance est O(m*n*f*log(f)), alors que pour lgorithme d’indexation, la
complexité d’appariement est de O(m*n*f).

e Repeéres de coordonnées centrées
Dans la phase de prétraitement, Aykut Hozathi (Hozath, 2009) et Omer Eskizara (Eskizara, 2009)
construisent, a partir des primitives, des repéres de coordonnées centrés pour représenter 1’objet par
rapport a son axe intrinséque, indépendamment de 1’angle de vue. Ces repéres peuvent &tre définis a
partir de trois points non colinéaires. Si la bdsedonnées contient N points, 3 d’entre eux sont
utilisées pour définir le repere, les N-3 points restants sont décrits partrapge repere. Ce
traitement est répété pour chaque triplet de points non colinéaires de la base. EHe nouv
représentation des points est stockée dans une table de hachage en utilisant, par lesemple,
coordonnées du point comme clé pour accéder au bin correspondant dans la table.
Dans la phase de reconnaissance, la table de hachage préalablement préparéeeepbutiliaé
recherche du correspondant du modéle en requéte. Les mémes étapes que le prétraitement sont
appliquées a savoir ’extraction des points primitives et I’expression de ces points dans un repere de
coordonnées. La nouvelle position des points est utilisée pour accéder au birbldeda teachage et
trouver le meilleur correspondant.

e Filtrage et groupement des paires de Pls par contraintes géométriques
Pour accélérer le processus de comparaison, Chen et al. (Chen, et al., 2007) crée¢ aee tab
hachage, indexée par la paire €) représentant la moyenne et la variance des valeurs de I’indice de
forme sur le voisinage du PI. L’information (ID du modéele, histogramme, type de la surface,
coordonnées 3D) de chaque PI est insérée dans le bin correspondeigtird -2 schématise ce
processus ou Si est la fonction de I’indice de forme au point i, L est le nombre de voisins deu eto
sont données par:

n= %ZL[SJ(P/); 0'2 = L—llZ,L:l(S,-(p,) - #)2

Pour chaque modéle, ce processus est répété pour construire la base des modeéles. Pour un objet test,
la similarité, entre son descripteur et ceux des modéles correspondants asduiciéle da table, est

calculée a I’aide de la mesure de divergence y2 entre les histogrammes.

Deux Pls sont mis en correspondance si la distance de leurs histogrammes est iaféneseail et

s’ils ont le méme type de surface.
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M, | Surface Type | Histogram M, | Surface Type | Histogram .
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Accumulator of votes | | | I | [ s \

Model object

Figure 5-2 Repr sentation de la table de hachage (Chen, et al., 2007)

Aprés ’étape de mise en correspondance des PlIs par le biais d’une table de hachage (Chen, et al.,

2009), un ensemble de proches voisins est retourné. Les paires potentiellement mises en
correspondance sont filtrées et regroupées en se basant sur les contraintesqgésnpéésentées

dans les équations deHgure 5-3 qui présente le cas de deux correspondances ; t désigne la zone de
la surface test, et m celle du modele. Le teaﬁggﬁ; désigne la distance euclidienne entre deux Pls de

la méme vue d’un objet x. a est I’angle formé par les normales des PIs des deux patches L% et L{. B est
I’angle entre la normale du PI de la zone L. et la ligne formée par les centroides des deux

zoned.} et L{. y est I’angle entre la normale du PI de la zone th et la ligne formée par les centroides

des deux zonek. et L{;. o’, B’ et v’ sont définis de la méme fagon. La valeur absolue dc;c, de la
différence entre les distances des Pls dans la vue test et les distances des|PIsddéle doit étre
inférieure a un seud;. Le maximum de ces distances doit étre inférieur a un sguila valeur
absolue de la différence entre les angles doit étre inférieure a uresduile paire de Pls mis en
correspondance est dite consistante, si ces deux équations sont vérifiées.
Pour une liste des paires de Pls mis en correspondance, la procédure de groupage est la suivante :

= |nitialiser chaque paire du groupe.

= Pour chaque groupe, ajouter d’autres paires si elles satisfont les équations des contraintes

géométriques

= Répéter la procédure pour chaque groupe. Sélectionner le groupe ayant la plus grande taille.

Le modeéle affecté a I’objet test est celui correspondant au groupe ayant le plus grand nombre de votes.

£ €1 max(dL;’.L{’dL;'”.Lf,,) > €9

Ay 0y = |dL;',_‘L{ - dLi

m?

i
L?)“!

(e —wl ], | B— B, |9 — <
Figure 5-3 Filtrage des paires de PlIs selon des contraintes g om triques (Chen, et al., 2009)
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5.1.2 Séparateur a vaste marge
Un séparateur a vaste marge (SVM: acronyme de Support Vector Machines) propose dernmuver
frontiere linéaire entre deux classes différentes. Le choix particulier phuaséur se base sur la
condition de trouver la “marge” maximale. La marge est définie comme la distance minimale entre les
points d’apprentissage et la frontiére. Les vecteurs supports constituent les éléments délimitant cette
frontiere : plus la frontiére est large, plus les risques d'erreurs de classifeant rares. La fonction
de classification retourne alors une valeur positive sur un c6té de la lignasiendat négative de
l'autre (Cornuéjols, 2002).
Le principe d’'un SVM est de projeter les descripteurs dans un nouvel espace appelé espace des
caractéristiques (ou un espace de re-description). Par la suite, des fonctions negpormdant a un
produit scalaire dans cet espace sont définies. Ces fonctions noyau fournissent uee deesur
similarité sur les données. Elles encodent également le degré de covariance entre ceslelonnées (
interdépendance). Cet aspect convient parf@int aux attentes d’un systéme de reconnaissance quant
aux invariances géométriques. En général, I'utilisateur doit tatonner: essayena@mgonoyau
(linéaire, gaussien, polynomial, etc) et voir si elles permettent I'obtention de Is@pagatrices. En
revanchele réglage du parametre de la fonction noyau et du parametre C (utiliséadanstion
d’erreur a minimiser) est crucial. Néanmoins, ces choix se font normalement de facon a@erpatis
validation croisée.
Ce classifieur est utilisé dans (Li, et al., 2007) aweaoyau pyramidal. La technique proposée met en
correspondance les descripteurs qui sont transformés en des matrices deéésamilappliquant un
noyau pyramidal dont le principe est le suivant : seXX; représentent deux surfaces 3D avec une
signature de dimension. L’espace de signature est subdivisé en histogrammes multi-résolution de
L+1 nivaux avec pbins a un niveau I. Le nombre de vecteur matché entre les deux surfaces a un
niveau | (s’ils appartiennent au méme bin) est :

b;

I (G, Xp) = ) min (H (™), Hi(X,™)
n=0

Le noyau qui mesure la similarité entre deux surfaces est donné par:
1
K (X1,X2) = Yizo 7 Ui (X1, X2) = Ii-q (X1, X2)) ;
Les matrices de similarités constituées par ce noyau sont introduites dans le classifieur SVM.

5.1.3 Adaboost (Adaptive Boosting)

Adaboost est une méthode de dopage (boosting) qui construit un classifieur « fort » avec une
combinaison linéaire de classifieurs « faibles ». Par itérations successives, la connalssance
classifieur faible est ajoutée au classifieur final.

L’idée principale est de définir a chacune de ses €tapes, une nouvelle distribution de probabilité a

priori sur les exemples d’apprentissages en fonction des résultats de 1’algorithme a I’étape précédente.

Des poids sont introduits a chaque étape. Initialement, tous les exemples ont un poidejdensGu
chaque étape, les poids des exemples mal classés par le classifieur faible pséoédamgmentés.

Ceci force I’apprenant a se concentrer sur les exemples difficiles de 1’échantillon d’apprentissage. La
performance de I’apprenant est mesurée par I’erreur pondérée, et idéalement on doit choisir comme
classifieur faible celui dont I’erreur pondérée est la plus basse possible. A ce classifieur faible est de
plus affecté un poids mesurant 1’importance qui lui sera donnée dans la combinaison finale, qui
consiste en un vote pondéré. Vers la fin de I’apprentissage, le poids des exemples difficiles a
apprendre devient largement dominant et chaque hypothése de classification est pondérée par un poids
final. Le classifieur résultat est une combinaison de ces regles ponfléogeséjols, et al., 2002).

Une versiomméliorée d’AdaBoost, avec des prédictions classées par indice de confiance, est utilisée
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par Jones et al. (Jones, et al., 2003algorithme apprend une fonction, de similarité des visages,
basée sur une combinaison linéaire de primitivegangle” appliqguées a deux images.

5.1.4 Réseau de neurones
Quant on n’arrive pas a reconnaitre certaines choses dans la vie, I’expression « votre réseau de
neurones ne s’est pas suffisamment activé ? » revient souvent. Mathématiquement, un réseau de
neurones est constitué d'un grand nombre de cellules de base interconnectées. De nombreuses
variantes sont définies selon le choix de la cellule élémentaire (contientaldessvbinaires ou
réelles), de l'architecture du réseau (sans ou avec rétroaction) et de la dynamigeaud{syéshrone
ou asynchrone). L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifié en ajustant ses parameétres (poids), jusqu’a I’obtention
du comportement désiré. Un algorithlyapprentissage permet de déterminer les valeurs des poids
permettant & la sortie du réseau de neurones d'étre aussi proche que possible ddiXébRatis le
cas d'un probléme de classification supervisée, il s'agit de déterminer une surface dersépatat
apprentissage s'effectue grace a la minimisation d'une fonction, appelée fonction delcaée a
partir des exemples de la base d'apprentissage et de la sortie du réseau de sttiokees2000).
Pour gsumé, le principe de fonctionnement d’un réseau de neurones se présente comme suit :

e Apprentissage des poids avec un jeu d’exemples,

e Mesure de I’erreur sur des données conservées pour la validation,

e Arrét de I’apprentissage quand cette erreur de validation stagne ou augmente

5.1.5 Algorithme de vote des Pls
Le systeme de vote peut étre percu comme complément a une premiére classification. En effet, il
s’applique a la sortie des classifieurs. Le vote peut se faire selon différents critéres (Plantié, 2008) :

— Vote a la majorité simple : choix des classes a la majorité des résultats des ctassificat

— Vote par choix du maximum (respectivement, minimum) : choix de la classmiédtrpar le
classifieur qui a donné la probabilité la plus élevée (respectivement, faible) d'appartenance.

— Vote par somme pondérée : le choix de la classe attribuée est alors fondé sur dateplus f
moyenne pour chaque classe la moyenne des probabilités de tous les classifieurs est calculée.

Un algorithme de vote par choix du maximum appliqué sur un classifieur calculant pequahe
voisin de Pls est proposé dans (Mayo, et al., 2009) et se présente dans le Tableau 5-2 comme suit :

Algorithme de vote des Pls
Entrées un ensemble K de Pls extraits et étiquetés par les classes de la base d’apprentissage + un
ensemble T de PIs non étiquetés extraits de ’image de test
1- Pour chaque«T faire
a. Trouver le plus proche & K en termes de distance euclidienne, dist(t, k)
b. Attribuer I’étiquette dek a t
c. Attribuer un poids dem at
Fin pour
2- Chaque €T vote pour la classe de son étiquette avec le poids attribué
3- Somme des votes pour chaque classe et normalisation du vecteur des poids des class
4- La classification de I’image est la classe ayant le plus grandvote (plus grande probabilité)
Sorties: la classification de I’'image inconnue

Tableau 5-2. Algorithme de vote des Pls (Mayo, et al., 2009)
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5.1.6 Conclusion

Dans notre cas, nous utilisons un ensemble de descripteurs des points d’intérét pour la comparaison
d’une requéte inconnue aux données de la base d’apprentissage. Les Pls de la requéte sont appariés un

a un avec les Pls stockés dans la base. La méthode de mise en correspondance desdbpsgetises
la recherche du plus proche voisin est la plus adoptée pour 1’étape de classification. Nous avons testé,
dans un premier temps, I’indexation des primitives Pls par leur valeur de la moyenne et la variance de
I’indice de forme a la maniére de Chen et al. (Chen, et al., 2007) dans une table de hachage, mais les
résultats étaient médiocres. Pour accélérer la recherche du plus proche voisin, nooptévposr
une structure d&d-Tree. Par la suite, nous suggérons que 1’approche la plus intuitive et la plus simple
est un systeme de vote a la majorité simple suite aux résultats du KD-Tree. Nadérenasun
tableau qui permet d’incrémenter les votes pour chaque classe et un tableau pour stocker la somme des
distances de PIs. La classe ayant le plus grand vote est associée a la requéte. En cas d’égalité entre
deux classes, nous attribuons la classe avec le plus faible total de distanteadgéndes paires de
Pls apres leur mise en correspondance, basé sur les contraintes géométriquessptapedé travail
de Chen et al. (Chen, et al., 2009), a été également testée.

5.2.Evaluations des méthodes

Dans ce qui suit, nous allons évaluer la performance des différentes combinaisanstidedes
proposées (détection et description) en termes de « taux de bonne reconnaissancédases s

données présentées dans le chapitre détection.

L’évaluation de I’invariance a 1’angle et a I’échelle et de la robustesse au bruit des méthodes sera

présentée uniqguement sur les données de la base Minolta qui est la seule basé det®gariations.

Pour le reste des bases des données, nous exposerons les résultats obtenus uniqguement pour un
scénario de variation d’angles de vues.

5.2.1 Paramétres

Dans cette section, nous exposons le choix des valeurs des paramétres pour notre systéme de
reconnaissance. Quelques paramétres sont identiques entre les bases de dénnées @tangent

selon les propriétés des ces bases.

Le nombre et la position des Pls sélectionnés par nos détecteurs combinés, se basent sur le type de leur
surface locale. Nous avons menés des expérimentations en variant la combinaison des types des
Surfaces sélectionnées pour voir I’impact de ce choix sur le résultat de reconnaissance. Les types

(débme (peak), orniere (ridge), selle orniére, non-défini, plan, hyperbolique, cupititeciéte

(valley), selle crétesont notés dans I’ordre de 1 a 9. Cingq fagons de combiner ces types sont
envisageables. Les tests sont faits avec le détecteur SC_HK_confi et les aelesctipfSHOT et
IndThrift, sur 10 vues de 9 objets de la base Minolta. Les résultats sont diamgseTableau

5-3. Nous constatons que la sélection la combinaison des types {1, 3, 5, 6, 7, 9} donne le plus haut
taux de reconnaissance pour les deux descripteurs. En effet, les types peak, saddle mizlge, pla
hyperbolique, pit et saddle valley correspondent & des types surlesquels se base, enlagénéral,
perception humaine pour différencier les objets. En revanche, le nombre de Pls est sasriag
représentations sélectionnant plus de type (par exemple 320 Pls pour la sélection{1,73,%, 6,

contre 290 PIs pour la sélection{l, 3, 5, 7, 9}). Il est a noter que les formes des ohjettede
baseprésentent peu d’arétes de trés faibles courbures. Ce type de formes est rencontré surtout sur des

objets géométriques, pour lesquelles la sélection des types peut changer par rapport a tiefieresélec

pour cette base.
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Ces tests ont été réalisés vers la fin de notre travail et nous n’avons pas pu testé la performance des

algorithmes avec la meilleure sélection des types sur chaque base. Parmi nos poémsesefians

notre démarche, nous nous sommes basés sur les résultats présentés par Omer Eskiasaa (Esk
2009) et qui suggerent la sélection des types {1, 3, 5, 7, 9}. Nous avons utilisé cetre détaEion

pour toutes nos expérimentations. D’aprés le Tableau 5-3, la différence, entre les deux sélections, étant

de 2% en taux de reconnaissance, nous estimons que les résultats présentés dans ce chapitre auront une
légére amélioration avec un détecteur combiné basé sur la sélection des types{1, 3, 5, 6, 7, 9}.

Z 1! 31 71 11 3’ 5! 7! 17 21 31 51 7! 1! 3! 5! 61 7’ 11 31 51 7’ 81
Types testes { 9) { 9) { 9) { 9) { o)
% Reconnaissance
avec INdSHOT 95.5 95.5 92.2 97.7 95.5
5 -
/Reconnaissance  , , 91.1 91.1 93.3 92.2
avec IndThrift

Tableau 5-3 R sultats de reconnaissance en variant les types des Pls

Dans ce qui suit, nous présentons le choix des valeurs du reste des paramétres.
Les parameétres des algorithmes de détection, description et classification, quiene pasisur les
différentes bases sont :

- les types de surface sélectionnés sont en forme de déme, cuvette, plan, selle orgiiere et s
créte (peak, saddle ridge, plane, pit et saddle valley). Les seuils deadtissifdes types des
surfaces sur H, K, Sl et C sont fixés.

- le nombre minimal de voisins égal a 18 (correspond a 2 rings de voisinage sur le maillage).

- la distance minimale tolérée des sommets par rapport au bord correspond a celle du rayon du
voisinage.

- le nombre de bins pour les histogrammes est déduit de 1’évaluation des paramétres dans le
chapitre « Descripteurs ». Ces valeurs sont: nBin_CosNormals (12), nBin_Index (10) et
nBin_Spin (10). Ce qui donne au final, les dimensions : 416, 768, 120, 120, 100 et 12, pour
respectivement les descripteurs SHOT, IndSHOT, IndThrift, LSP, Spin et Thrift.

Les paramétres dont la valeur change, selon la base testée, sont : le rayon (Rayon) utilisé dans le calcul
du voisinage (détection et descripteur) et qui correspond a une proportionatgleate (Diag), et le
parameétre (ParSelect_Pls ) utilisé pour filtrer les Pls selon la distancaleseatire eux, aprés une
premiére extraction par les algorithmes combinés de détection. Selon la natulmsie d& données
utilisée, ces valeurs sont comme suit:

- Minolta : La valeur du Rayon est 0.08 x Diag; et celle du ParSelect Pls est égale a 0.07 x
Diag. Ces parameétres, qui décident du nombre et positions des Pls, sont déterminés
empiriquement par rapport aux tests effectués dans les chapitres DétecteursipteDesscr
L’optimisation a la fois du temps de calcul et du pouvoir descriptif passe par le choix de ces
parametres. Les parameétres des autres bases sont choisis relativement a ceux de cette base.

- Stuttgart : La valeur Rayon est égale a 0.04 x Diag. Le rayon est plus faible paisgusité
de points est plus grande et la résolution est plus faible (distance despbjits petite que
celle de Minolta). La valeur choisie de ParSelect_Pls (0.04 x Diag) perméted&onner un
nombre de Pls proportionnel a la densité des données.

- Pour les bases Carotte et RGBD, les données acquises par la Kinect ont unierfiaibdede
points et les objets ont des petites tailles. Nous avons utilisé les v@ldirx Diag pour le
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Rayon et 0.09 x Diag pour le ParSelect_Pls. Le nhombre de Pls est relativement plus faible que
celui des autres bases.
En dehors de la base des 9 objets Minolta, les valeurs de ces paramétresagtiedebases sont
déterminées d’une fagon approximative. Le nombre de primitives extraites sur les différentes bases
varie de 4 a 400 keypoints par vue, selon I’angle de vue et la complexité de la forme de 1’objet.

Concernant le calcul des quantités différentielles (normales et courbures), nogstesté deux
algorithmes: le premier utilise le systeme de Monge Form et le deuxieme calcule itz rdatr
covariance comme introduite par (Tombari, et al., 2010). Pour les résultats prdaestée chapitre,

nous avons utilisé le systtme de Monge Form qui donne des meilleurs résultats d’estimation des
guantités mais qui est plus lent en temps de calcul. Par ailleurs, pour le calcul de la RF utilisée dans les
descripteurs SHOT et IndSHOT nous avons gardé I’algorithme d’origine (celui du SHOT).

Dans la suite de ce chapitre, nous complétons notre évaluation qualitative des méthodes paposées
une comparaison de la performance de reconnaissance avec des approches deuta, lisguat
différents scénarios. Sachant que, dans les chapitres précédents, les évaluatipaseteleage de

nos algorithmes ont été faits sur la base des 9 objets Minolta (avec les 18 vues de 20° d’écart d’angle),

nous nous attendons a ce que les résultats de reconnaissance soient plus perforratiatbase que

sur les autres bases a tester.

5.2.2 Evaluation de ’invariance et de la robustesse sur la base Minolta

Rappelons que la base Minolta est une collectionages réelles de profondeur, présentant un jeu de
données avec des variations d’angles et d’échelles. Chen et al. (Chen, et al., 2007) ont sélectionné 20
objets de la base Minolta pour tester la performance de leurs descripteurs LSP. &optzisek
modeletest ont un écart d’angle de 20° sauf les paires des objets 3, 14 et 19 qui ont un écart d’angle

de 36° (illustration dans la partie haute de Figure 3-19 du chapitre 3). Leur résultat de
reconnaissance sur cette base est de 85%. Le scénario de reconnaissance n’étant pas clairement décrit

dans leur travail, nous ne pouvons pas nous comparer a leur résultat. Par contre, nous a¥a@ns ajout
ces 20 objets 5 autres objets dont deux de forme géométrique plane eepfdse(tés dans figure

5-4) et nous avons menées nos expérimentations sur ces 25 objets. Notre versionptawtdsgP

est alors testée sur cette base. Une étude comparative des différentes combinaisonsodes mét
proposées est donnée pour une évaluation de I’invariance a 1’angle de vue sur cette base.

a0 i

Figure 5-4 Les 5 objets Minolta ajout s au 20 objets utilis s pour valuer la robustesse la rotation

D’autre part, nous considérons les objets de la base Minolta présentant une variation d’échelles et que

nous avons introduits dans le chapitre détection (dafiguee 3-20). Une évaluation de I’invariance

des méthodes a un changement d’échelle est proposée pour cette base. La question a ce niveau est de
savoir si le faible nombre d’objets de cette base peut donner une réelle évaluation de 1’invariance a
I’échelle. Bien que I’étude soit faite sur seulement 7 objets, la forme de ces objets regroupe des objets

a aspect naturel (visages, brain) et des objets a aspect industriel (gcMVabte et yellowhorn).
D’autre part, quelques objets présentent des similitudes entre eux comme reddino et bluedino. En
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outre, les 11 vues prises par objet permettent d’augmenter la variation dans le jeu de données et
d’avoir un résultat moyennant plusieurs tests. Finalement, avec cette base, nous constituons, une
représentation miniature des contraintes qui peuvent exister dans une plus grands base,
possibilité de se positionner dans un cas de scénario réelle de reconnaissance.

5.2.2.1 Invariance a la rotation

+ Description

Parmi les défis majeurs dans notre conception d’un systéme de reconnaissance, 1’invariance aux
transformations géométriques a le plus grande poids. Pour mesurer la performance @essdiffér
systémes proposés a une variation d’angles de vues, une évaluation est faite selon le scénario décrit
dans laFigure 5-5. Ce protocole prend, a chaque expérimentation, une vue test d’un objet et apprend

sur le reste des vues de objet et sur toutes les vues des autres objets. Nous 1’appelons scénario de
rotation.

Vues 1|2

Base d’objets N
Objet 1
Objet 2
Objet 3

Objet m

Figure 5-5 Sc nario de reconnaissance pour la rotation: la case rouge repr sente la vue n°2 prise en
test pour I'objet 2 et les cases vertes correspondent aux vues d’apprentissage

Nous commencons par une évaluation sur les 9 objets de la base Minolta avec les 182@des de
d’écart d’angle. En requéte, nous donnons une vue d’un objet et apprenons sur les 161 vues restantes.

Nous répétons cette opération pour toutes les vues de chaque objet. Les taux de rewmnaissa
présentés dans Mableau 5-4, sont moyennés sur le total de 162 (18x9) tests de tous les objets et
toutes les vues de la base. En dehors du SURF, les systémes de reconnaissance testédammbinent
détecteurs : SC_HK_FQ, SC_HK_confi, SC_HK_C, SI, HK, SC, Harris_fract esHelust, avec les
descripteurs: IndSHOT, SHOT, IndThrift, LSP, Spin et Thrift. Dan&ktdeau 5-5, nous donnons le
résultat de reconnaissance sur la base constituée des 25 objets Minolta.

< Résultats

INdSHOT SHOT IndT hrift LSP Spin Thrift SURF
SC_HK_FQ 92.0 85.2 92.0 86.5 71.1 17.8
SC_HK_confi 95.7 84.6 93.2 88.3 73.0 19.6
SC_HK _C 93.8 87.7 92.6 87.7 72.4 22.7
Sl 92.6 81.6 84.6 81.6 70.5 15.9
HK 88.9 80.3 92.0 85.8 73.0 22.0
SC 93.8 85.2 91.4 85.8 75.4 27.6
Harris_fract 85.8 84.6 88.9 81.6 65.0 30.6
Harris_clust 74.8 66.2 70.5 58.9 50.3 14.7
SURF 92.6

Tableau 5-4 R sultats de reconnaissance pour les 9 objets Minolta- les taux les plus lev s, pour
chaque d tecteur, sont mis en gras et le meilleur taux du tableau est mis en rouge
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Résultats sur les 9 objets

» Dans I’ensemble, les détecteurs proposés SC_ HK FQ, SC HK confi et SC_HK_C ont le

méme ordre de performance. Une légere supériorité du détecteur SC_HK_confi composé avec
le descripteur INdSHOT, avec un taux de 95.7% de bonne reconnaissance, est notée. Les
meilleurs taux réalisés par les approches de détection testées de laréttémtu92.6% pour

le SURF, 92.6% pour SI- IndSHOT, 93.8% pour SC- IndSHOT, 92.0% pour HK- IndThrift et
88.9% pour Harris_fract-IndSHOT. La comparaison entre le Harris_fract et les Hdugt

suggere qu’une sélection des Pls, basée sur I’extraction d’une proportion des Pls les plus

saillants (avec la plus grande réponse de Harris) donne des meilleurs résultats qu’une sélection

par clustering contrainte a la distance géométrique entre les Pls.

Indépendamment du détecteur choisi, la comparaison entre les descripteurs permet de
confirmer la nette supériorité des descripteurs combinés INdSHOT et IndILkdfict réalisé

avec le Thrift est remarquable par rapport au reste des descripteurs. lasngecés
meédiocres de ce dernier sont probablement dues a la faible dimension choisiee pour
descripteur qui est égale a 12 par rapport aux dimensions des autres desaliptaitie
supérieure a 100; de plus, le formalisme du Thrift est le seul descripteart (e SHOT) a ne

pas combiner plusieurs propriétés. Par ailleurs, nous ne sommes pas intéressdisax tepti
fonctionnement de ce descripteur, a partir du moment ou notre nouvelle combinaigon de ¢
descripteur avec I’information de I’indice de forme (IndThrift) a donnée une nette meilleure
performance pour un méme paramétrage.

Le succés de la reconnaissance sur la base des 9 objets Minolta, s’explique par le degré et la

clarté des détails présents sur ces obfat:ffet, le processus d’extraction et de description

parvient a formuler des primitives descriptives et distinctes. A 1’exception du cas ou les zones

planes sont dominantes sur la surface du modéle, notre détection des Pls favorise
essentiellement les zones de forte variation locale de la forme, par un triseloresure de
courbure (C, FQ ou Conf). En outre, la qualité des nuages de points de cette based@ensité
points et bruit) permettent une bonne estimation des éléments fondamentaux de nos
algorithmes, a savoir les courbures et les normalgsendant, le processus d’extraction, sur

ce type de données, reste couteux en temps de calcul.

Résultats sur les 25 objets

Ces résultats sont consolidés par les tests effectués sur les 25 objets Minoltoet donnés dans le
Tableau 5-5. Le descripteur Thrift n’est pas représenté dans ce tableau compte tenu de sa trés faible
performance en comparaison avec les autres descripteurs.

» D’aprés ce deuxiéme tableau, le taux de reconnaissance des différentes méthodes chute par

rapport a celui des 9 objets, ce qui était prévisible et attendu sachdatriqpmbre des faux
appariements augmentent quand le nombre d’objets de la base est plus grand.

Pareillement, pour les résultats de reconnaissance des 25 objets, les mémesorsplicati
données plus haut sur les 9 objets, sont valables. En utilisant le descripteur IndSHOT,
détecteur SC_HK_C donne un meilleur taux de reconnaissance (84.5%) que celui donné par
HK (83.7%) et par SC (828), ce qui prouve ’amélioration apportée par notre contribution

de coupler les deux espaces de classifications. D’autre part, la combinaison du détecteur SI

avec le descripteur INdSHOT excede les autres méthodes avec un taux de 86.6%. En prenant le
méme détecteur SI, le taux réalisé avec le SHOT est de 75.3%, avec I’IndThrift est de 81.4%,

et le LSP est de 74.7%. Le formalisme de ce nouveau descripteur permet une nettddhauss

la performance de reconnaissance. La robustesse de ce descripteur pour un changement de
I’angle de vue est confirmée. Concernant le temps de calcul, les descripteurs ont le méme
ordre de grandeur d’exécution sauf pour 1I’IndThrift qui est 7 fois plus couteux que les autres.
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» En comparaison avec 1’état de I’art, I’approche du SURF (détecteur et descripteur) réalise un
taux de 82.8% de bonne reconnaissance sur la base des 25 objets. Nous concluons que les
combinaisons proposées utilisant le descripteur INdSHOT avec les détecteurs SC_HK_confi
SC _HK C et SI apportent une amélioration en reconnaissance invariante a I’angle de vue, par
rapport a 1’état de ’art.

INdSHOT SHOT IndThrift LSP Spin SURF

SC_HK FQ 83.1 76.4 79.3 69.9 55.9
SC_HK_confi 84.1 74.7 80.1 74.1 57.6
SC_HK C 84.5 83.7 80.1 67.8 58.2
Sl 86.6 75.3 81.4 74.7 58.8

HK 83.7 72.0 81.4 73.7 58.6

SC 82.9 74.5 80.1 71.1 56.3
Harris_fract 83.5 83.3 79.5 73.2 64.5
Harris_clust 79.1 73.9 67.2 60.9 54.9

SURF 82.8

Tableau 5-5 R sultats de reconnaissance pour les 25 objets Minolta

e Taux de reconnaissance par objet

Un autre aspect de comparaison des taux de reconnaissance consiste a évaluer cesdawbjgtsir |
séparément. Si nous calculons ce taux par objet, nous remarquons que certains objets sont plus
reconnaissables que d’autres selon la complexité de la forme et la densité des points dans le mode¢le.
Cette comparaison est donnée dangaldeau 5- qui montre le résultat du détecteur SC_HK_confi
combiné avec les deux descripteurs IndSHOT et IndThrift. Nous pouvons noter que 1’objet buddha a le
plus faible taux de reconnaissance, ce qui est probablement du a la densité élevintsddmsngoses
vues en comparaison avec les vues des autres objets. Par exemple, la vue QlLdéi@epbints et
28279 facettes, par rapport a la vue 0 de bunny qui comporte 6787 points et 12668. faeettius,
pour un objt dont la forme présente beaucoup de détails, comme le cas de I’objet buddha et frog, le
nombre de Pls extraits croit et peut induire a plus de confusion dans le processus d’appariement si ces
mémes primitives apparaissent sur d’autres objets. Ce nombre important peut étre, par contre,
avantageux si la forme décrite se distingue des autres objets (comme le cas de 1’objet Duck). D’autre
part, un nombre faible de Pls par objet peut ne pas étre suffisant pour discriminer I’objet et
I’appariement risque de disperser le vote sur plusieurs objets, tel est le cas pour I’objet Bunny.
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Objets testés
IndThrift | INdSHOT

Angel ID du modele 1 1
~100PIs Taux de reconnaissance 94 4% 94.4%
Pooh ID du modele 2 2
~115PIs Taux de reconnaissance 100% 100%
Bird ID du modéle 3 3
~120PIs Taux de reconnaissance 100% 100%
Buddha ID du modéle 4 4
~130PIs Taux de reconnaissance 77.8% 88.9%
Dough_boy | ID du modéle 5 5
~45Pls Taux de reconnaissance 100% 100%
Duck ID du modéle 6 6
~140PIs Taux de reconnaissance 94.4% 100%
Frog ID du modele 7 7
~135PIs Taux de reconnaissance 88.9% 83.3%
Lobster ID du modele 8 8
~115PIs Taux de reconnaissance 100% 100%
Bunny ID du modéle 9 9
~80PlIs Taux de reconnaissance 83 ,3% 94.4%

Tableau 5- Taux de reconnaissance par objet pour le d tecteur SC_HK_confi

o Impact du choix des vues pour le protocole Par ailleurs, le choix du protocole de
reconnaissance est crucial et intervient sur le résultat final. En effet]a@aosition (angle) de la
vue test choisie parmi les vues apprises, le taux de reconnaissance varie. Ce taux egirisans s
plus ékvé pour des vues tests dont 1’angle est situé entre deux angles de vues apprises comme le
montre leTableau 5-7 (angle 140° vs angle 0°). La raison derriére ce résultat est que la majorité
des Pls de la vue intermédiaire sont appariés avec la vue qui précéde efuasuiela vue en
guestion, faisant augmenter, ainsi, le pourcentage des bonnes correspondances.

Frame 0° | Frame 140° Frame 280°
Taux de reconnaissance 88.9% 100% 88.9%
IndThrift
Taux de reconnaissance 100% 100% 88.9%
INdSHOT

Tableau 5-7 Taux moyen de reconnaissance selon la vue, pour le d tecteur SC_HK_confi sur les 9
objets Minolta

% Conclusion
A Tissu des résultats obtenus, nous confirmons que les combinaisons détecteurs — descripteurs
proposées ont une performance satisfaisante concernant I’invariance a un changement d’angles de
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vues. Sur ’ensemble des objets Minolta, le descripteur IndSHOT a une assez nette supériorité par
rapport au descripteur IndThrift et la performance des détecteurs est émmphit celle du
descripteur.

En conclusion de cette partie, un systeme de redsance d’objets est sensible a la nature du couple
détecteur-descripteur choisi, a la forme des objets de la base et au protoeclendaissance utilisé
(les vues choisies pour I’apprentissage et pour le test). En général, selon 1’application finale, un
ajustement de ces éléments est a prendre en compte pour maximiser la performance de reconnaissance.
Dans la suite de notre évaluation de I’invariance aux transformations géométriques, nous abordons
I’impact d’un changement d’échelles. En se basant sur les résultats de cette partie, nous allons
restreindre notre évaluation des systemes de reconnaissance aux deux meilleurs detuliptéQT

et IndThrift.

5.2.2.2 Variation d’échelles

% Sceénarios:

Dans cette partie, nous proposons 3 scénarios de reconnaissandalper I’invariance du systéme

a un changement d’échelle.

Scénariol : Ce scénario prend une vue par objet en test et apprend sur le reste déshelesseOn
répéte cette requéte pour toute les vues de chaque Bigjete (5- ). Nous pouvons dire que ce
scénario combine la variance de 1’échelle et de 1’angle de vue. Ce protocole suppose que
I’apprentissage soit riche et fait sur un grand nombre de vues et échelles possibles.

Vues

échelles
1

Objet 1

NP |W|N

Objet 2

[N

Objet m

Figure 5- Premier sc nario de reconnaissance pour la variation d’échelle

Scénario 2 : Ce scénario prend, pour un objet, une vue a une échelle donnée appeshetsur les
autres vues des échelles différentes de la vue et échelle prises Bigussb{7). Dans ce scénario, la
vue test est complétement différente des vues apprises ce qui parait étre urzgsoabe des
applications réelles. En effet, généralement, la vue requéte n’est pas forcement capturée a la méme
¢échelle ou au méme angle de vue que les vues contenues dans la base d’apprentissage. Ce scénario
d’évaluation de l’invariance a D’échelle est, de ce fait, le plus critique pour un systéme de
reconnaissance.

SHAIEK Ayet Page 166



24
AT 5 meconnaissames

MINES

‘Tech
Vues
112|134 N

échelles

1
Objet1 | 2

3

1
Objet2 | 2

3

1
Objetm| 2

3

Figure 5-7 Deuxi me sc nario de reconnaissance pour la variation d’échelle

Scénario 3 : Ce scénario prend en test une vue a une échelle par objet et apprend suprisendene
vue dans les autres échellégyre 5- ). Ce cas de figure correspond par exemple a une application ou
la caméra est fixe (I’angle de vue ne change pas) et que plusieurs captures de 1’objet soient prises a
différentes distances (objet se déplacant dans un cadtoit). Ce protocole permet d’évaluer
I’impact d’une variation d’échelle a un angle fixe pour notre systéme de reconnaissance. En outre, ce
scénario permet de mesurer la performance d’un systéme qui apprend sur un faible nombre de vues par

objet.

Vues 1{2|3|4]|...|N

Echelle1
Objet 1 | Echelle2
Echelle3
Echelle1
Objet 2 | Echelle2
Echelle3

Echelle1
Objet m| Echelle2
Echelle3

Figure 5- Troisieme scénario de reconnaissance pour la variation d’échelle

Pour les tests qui suivent, nous présentons le taux de reconnaissance comme un pourcentage des vues
reconnues par rapport a I’ensemble des vues testées de la base.

Base a variation artificielle d’échelles

Dans un premier temps de nos expérimentations, nous proposons d’utiliser la base a variation
artificielle d’échelles introduite dans le chapitre 3 pour 1’évaluation des détecteurs. Cette base est
constituéele trois variations d’échelles.

Les résultats du scénario 1 et 3 sur cette base sont donnés talsisde 5- et leTableau 5-9. Ces
résultats permettent d’avoir une premiére idée sur le comportement de nos algorithmes pour un
changement d’échelles, simulé & une variation dans la densité des données. Cependant, nos
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conclusions finales seront essentiellement basées sur les évaluations de la bassiate remlie
d’échelles et nous verrons si ses résultats consolident ceux obtenus sur cette premiére base artificielle.
L’analyse des résultats de la premiere base sera donnée conjointement avec I’analyse des résultats de
la deuxieme base.

Base a variation r_elle d’échelles

Dans un deuxiéme temps de notre évaluation, les données des 7 objets de la base Minoltat présentan
une variation de vues et d’échelles (11 vues sur 3 a 4 échelles), sont utilisées dans les trois scénarios
décrits plus haut. Pour le scénario 1, toutes les vues et échelles sont consigénéeke etcénario 3,

les 11 vues sur 3 échelles de chaque objet sont utilisées. Pour les tests da 2cdmars avons
sélectionné pour chaque objet 5 vues de chacune des 3 échelles. Les résultats stie gadseles
tableaux: Tableau 5-10,

Tableau 5-11 et Tableau 5-12. Le taux de reconnaissance correspond au pourcentage des vues
correctement reconnues par rapport aux vues testées, pour 7 détecteurs et trois descripteurs.

< Résultats et analyses

INdSHOT IndThrift SURF
SC_HK_confi 97.1 97.9
SC_HK_FQ 97.7 97.1
SC_HK _C 99.0 97.7
SC 99.0 97.1
HK 98.5 97.9
Sl 98.5 96.7
Harris_fract 100 100
Harris_cluster 99.0 99.8
SURF 99.8

Tableau 5- Résultats du scénario 1 sur les données d’échelle artificielle des 9 objets Minolta

INndSHOT IndThrift SURF
SC_HK_confi 90.3 98.3
SC_HK_FQ 92.0 98.7
SC_HK C 94.2 98.7
SC 92.0 98.1
HK 91.7 98.1
Sl 98.7 98.3
Harris_fract 100 100
Harris_cluster 100 100
SURF 100

Tableau 5-9 Résultats scénario 3 sur les données d’échelle artificielle des 9 objets Minolta
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INdSHOT IndThrift SURF
SC_HK_confi 97.2 97.2
SC_HK_FQ 97.2 98.0
SC HK_C 98.0 96.8
SI 97.2 95.6
Harris_fract 97.2 92.5
Harris_cluster 92.9 88.1
SURF 97.2

Tableau 5-10 Résultats du scénario 1 sur les données d’échelle réelle des 7 objets Minolta

INdSHOT IndThrift | SURF
SC_HK_confi 86.3 86.6
%Reco /echell§ 84.3 -91.4 - 84.3
SC HK C 88.6 86.6
%Reco /echellg 87.1— 90.0— 88.6
SC HK_FQ 86.2 88.6
%Reco /echell§ 85.7 87.1 85.7
Sl 79.0 80.9
%Reco /echell§ 80 78.678.6
Harris_cluster 67.6 68.6
%Reco /echell§ 65.7 68.6 68.6
Harris_fract 79.3 82.8
%Reco /echell§ 80.9 82.8 74.3
SURF 71.9

Tableau 5-11 Résultats du scénario 2 sur les données d’échelle réelle des 7 objets Minolta

INdSHOT IndThrift SURF
SC_HK_confi 92.2 94.4
SC_HK_C 93.1 93.5
SC_HK_FQ 92.2 93.5
Sl 90.9 89.6
Harris_fract 94.8 86.6
Harris_cluster 82.6 79.7
SURF 93.5

Tableau 5-12 Résultats du scénario 3 sur les données d’échelle réelle des 7 objets

» Pour lescénario 1 sur lapremiere base le Harris_fract et le Harris_cluster combinés
respectivement avec 1I’IndSHOT et I’IndThrift donnent 100% de taux de reconnaissance, suivi
par le SURF avec 998 Alors que sur la deuxiéme base qui nous donne 1’estimation réelle
de I’invariance, c’est le couple SC_ HK C- IndSHOT qui I’emporte avec 98.0%. Concernant
les descripteurs, les résultats sont de méme ordre avec les deux descripteurs IRdSHOT
IndThrift avec une Iégére supériorité du INdSHOT. Sur le premier scénario, notrescamcl
n’est pas tranchante sur le couple (détecteur, descripteur) réalisant la meilleure performance
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pour une variation d’échelles sachant surtout que les resultants, dans ce cas de figure, peuvent
étre influencé par la variation d’angles de vue.

» Pour lescénario 3 la combinaison du Harris_fract avec I'IndSHOT donne le meilleur résultat
sur les deux bases d’échelles. Le couple formé par SC_HK confi et IndThrift denn
guasiment le méme résultat que ce dernier avec un taux prometteur de 94.4% suetaedeuxi
base. Nous pouvons également confirmer la supériorité des résultats obtenus avec le
descripteur IndThrift par rapport a ceux de I'IndSHOT, pour les trois nouveaux détecteur
proposés. Par ailleurs, ces résultats appuient la pertinence de nos alggritbmas scénario
qui répond au défi de reconnaitre les objets a partir de peu de vues en apprentissage (ic
seulement 2 vues par objet en apprentissage).

» Dans le tableau dscénario 2 la colonne du descripteur INndSHOT représente le résultat
global moyenné sur les trois échelles en premiere ligne, et en deuxiéme ligne, & résult
individuel correspondant a la moyenne des taux de reconnaissance des vues tesis prises
chacune des trois échelleB’aprés ce tableau, les couples (SC_HK FQ, IndThrift) et
(SC_HK_C, IndSHOT) réalisent le plus haut taux avec 88.6% par rapport a 71.9%pdonné
le SURF.Sachant que ce scénario est le plus déterminant de la performance d’un systeme de
reconnaissance dans des conditions réelles, nous pouvons conclure de la légere améliorati
apportée par les nouveaux détecteudgscripteurs.

» Pour uneanalyse plus détailléele taux de reconnaissance est meilleur quand les vues de test
se situent sur une échelle intermédiaire entre deux échelles ce qui correspond au deuxieme
taux sur les 3 taux de la ligne (exemple 91.4% par rapport a 84.3% sur les desx autre
échelles). Ce résultat est complétement prévisible. En effet, plus 1’échelle est grande (on se
rapproche de la caméra) plus les détails de la forme sont visibles, ce qui enugsidmbre
de primitives plus important avec une description plus fineaderme. Si 1’apprentissage se
fait sur les données d’une échelle plus proche de la caméra que celle de la vue en requéte, le
processus de mise en correspondance réussit a mieux apparier les Pls eAtt&muexse, si
I’apprentissage se fait sur les vues les plus éloignées, les PIs d’une vue test a une échelle plus
proche ne seront pas tous correctement appariés car le degré de détails est différlent. Pour
situation ou la vue test se positionne a une échelle intermédiaire, la mise grocalaase se
fait avec les vues des deux échelles qui la bornent, ce qui réduit le nombfauxles
appariements par rapport aux deux autres cas. D’autre part, dans cette base, les vues prises a
une échelle proche du capteur, présentent souvent des parties manquantes de 1’objet. Nous
pouvons dire que cette évaluation permet aussi d’estimer la robustesse du systéme de
reconnaissance a des scénarios d’occultation.

e Sur les trois scénarios, la complémentarité du détecteur SC_HK_C avec le descrigei®T
donne relativement une meilleure stabilité pour une variation d’échelle sur des données réelles.
Cependant, la remarque générale est que les résultats varient selon le choix du amiple dét
descripteur. En outre, les caractéristiques liées a la delesitgoints]’angle de la prise de vue et
la naturedes_détailsle la forme, impactent sur la performance de la reconnaissance en variation
d’échelle.

5.2.2.3 Robustesse au bruit

% Scénarios

Un autre point important pour la validation de notre systéme de reconnaissancetesterdeon
comportement pour des données bruitées. Nous suggérons trois fagons d’étudier cette problématique.

La premiére suppose que les conditions d’acquisition liées au capteur ou a 1’objet, au moment de la
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reconnaissance, soient différentes de celles de I’apprentissage, ce qui donne, par exemple, un scénario

d’un apprentissage sur des données non bruitées et un test sur des données bruitées. Le deuxieme cas
suggére que les vues, en apprentissage comme en test, soient acquises a plusieurs negments av
différentes conditions, ce qui en résulte un apprentissage et un test sur des donnéessrbélétégse

et non bruitées. Et le troisieme scénario suppose que les données soient de natuseabmuitée
moments de I’apprentissage et du test. Ce dernier cas correspond a une évaluation de la reconnaissance
directement sur les données des deux bases Kinect (Carotte et RGBD) qui préséatprapreite.
Les résultats de cetteauation seront données dans les parties 5.2.4 et 5.2.5. L’étude de la robustesse

au bruit pour le premier et deuxiéme scénario est faite sur les 9 objets Minolta.

Le premier protocole proposé teste sur une vue bruitée et apprend sur les vues ées touit
I’angle est différent de celui de la vue en test. Un cas d’application possible pour ce protocole peut étre
I’utilisation d’un capteur en apprentissage et d’un autre différent en test. La Figure 5-9 illustre ce
scénario qu’on appelle scénario B1. Nous disposons pour chaque objet de 5 vues initiales non bruitées

et de 5 vues bruitées. L’ensemble des vues bruitées de chaque objet est pris en test. Trois
expérimentations sont faites en ajoutant aux données, un bruit gaussien de variareed AgMR,

0.2 MR et 0.5 MR.

Les résultats du scénario B1 sont donnés dafsbleau 5-13 et Tableau 5-14 en termes de taux de
reconnaissance. Lkableau 5-13 présente une évaluation de la stabilité a un bruit de variance 0.2 MR
pour les 7 détecteurs et trois descripteurs. Quant aux résultats de I’ajout d’un bruit de variance 0.1 MR

et 0.5 MR, ils sont données pour les 4 détecteurs SC_HK_confi, SC_HK_C, SC_HK_FQ et Sl et les
deux descripteurs INndSHOT et IndThrift. Nous tracons, dariéglae 5-10, les courbes illustrant
I’évolution du taux de reconnaissance pour ces 4 détecteurs en fonction des quatre degrés du bruit (0
MR, 0.1 MR, 0.2 MR et 0.5 MR).

Le deuxiéme protocole prend un mélange de vues bruitées et non bruitées en apprentissage et essaie de
reconnaitre une vue (bruitée ou pas) différente des vues apprises. Un teéb queutazorrespondre a

un cas d’application réelle utilisant différents capteurs en apprentissage et en test. La Figure 5-9

illustre ce scénario qu’on appelle scénario B2. Dans nos tests, nous sélectionnons, pour chaque objet,

9 vues des vues paires non bruitées et 9 vues des vues impaires de I’ensemble des vues bruitées. Les

résultats sur ’ensemble des 18 vues pour un ajout de bruit de variance 0.2 MR sont donnés dans le
Tableau 5-15.

SHAIEK Ayet Page 171



24
%w

MINES
FarisTech

Vues

) Non Bruité
Vues Objet 1 —
Bruité

) Non Bruité
Vues Objet 2 -
Bruité

Non Bruité

Vues Objet m
Bruité

Vues 112(3|4]...|N

. Non Bruité
Vues Objet 1 —
Bruité

. Non Bruité
Vues Objet 2 -
Bruité

. Non Bruité
Vues Objet m -
Bruité

Figure 5-9 Les deux scénarios de reconnaissance pour |’évaluation de la robustesse au bruit- en haut:
sc nario B1 et en bas: sc nario B2

Sans Bruit Bruit 0.2 MR
INdSHOT IndThrift SURF INndSHOT IndThrift | SURF
SC_HK_confi 86.6 80.0 68.9 75.5
SC_HK _C 91.1 86.6 77.8 77.8
SC_HK_FQ 88.9 88.9 75.5 80.0
SI 84.4 77.8 80.0 60.0
Harris_fract 80.0 82.2 86.6 84.4
Harris_cluster 80.0 66.6 71.1 73.3
SURF 71.1 71.1

Tableau 5-13 R sultats du sc nario B1 pour un ajout de bruit de variance 0.2 MR vs les r sultats sans
bruit, sur 9 objets Minolta
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Sans Bruit 0.1MR 0.5MR
INdSHOT IndThrift INdSHOT | IndThrift INdSHOT | IndThrift
SC_HK_confi 86.6 80.0 84.4 82.2 13.3 11.1
SC HK C 91.1 86.6 86.6 88.9 11.1 8.9
SC HK_FQ 88.9 88.9 84.4 82.2 15.5 8.9
Sl 84.4 77.8 80.0 75.5 111 11.1

Tableau 5-14 R sultats du sc nario B1 pour un ajout de bruit de variance 0.1 MR et 0.5 MR sur les 9
objets Minolta
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Figure 5-10 Courbes d’évolution du taux de reconnaissance pour les 4 détecteurs SC_HK_confi,
SC_HK_C, SC_HK_FQ et Sl en fonction de 4 degr s de bruit, pour le descripteur IndSHOT ( gauche) et
le descripteur IndThrift ( droite).

« Résultats et analyses

o Dans une observation globale des résultats, il n’est pas évident de décider de la combinaison
détecteur- descripteur la plus performante compte tenu a la fois du taux de reconnaiskalee et
stabilité au bruit. Avec 1’ajout d’un bruit de variance 0.2MR, la performance du SURF reste stable,
mais avec un taux de reconnaissance plus faible que celui de nos systémesmidaoysons que
le taux obtenu avec le détecteur Harris_fract augmente en présence de bruit. ke mém
comportement est observé avec les couples SC_HK_C- IndThrift et SC_HK—clwfT hrift
pour le degré 0.1MR. Nous expliquons ce phénoméne par le fait que le nombre des Pls augmente
en présence de bruit pour ces détecteurs. Pour ces nouveaux points, bien qu’ils peuvent

correspondre a du bruigur voisinage est décrit d’une fagon robuste au bruit. Le processus de
mise en correspondance réussit a apparier les nouvelles paires de Pls.

e Pour nos détecteurs combinés, en augmentant le niveau du bruit, les courbes du descripteur
IndThrift chutent moins rapidement que celles du IndSHOT. Par exemple, sur la courbe du
détecteur SC_HK_C, nous passons de 86.6% a 88.9% puis’a alér8 qu’avec la courbe du
INdSHOT, nous passons de 91.1% a 86.6% puis a 77.8%. Il est clair que le desoG3e®T
est plg performant pour des données non bruitées (91.1% vs 86.6%) comme nous l’avons
démontré plus haut dans la section 5.2.2.1. Pour des plus hauts degrés de bruit (ex.0.5MR), la
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performance de I’ensemble des systémes chute considérablement. Cette limite ne fait pas partie
des objectifs de notre travail actuel.
Selon lescénario B1 le descripteur IndThrift est plus robuste au bruit.

INdSHOT IndThrift SURF
SC_HK_confi 77.0 88.2
SC HK _C 80.1 83.2
SC_HK_FQ 73.3 87.6
SI 80.7 75.8
Harris_fract 83.9 85.8
Harris_cluster 69.7 69.7

SURF 84.5

Tableau 5-15 R sultats du sc nario B2 pour un ajout de bruit de variance 0.2 MR sur 9 objets Minolta

Dans les résultats dicénario B2 le descripteur IndThrift epllus performant que I'IndSHOT

et sa combinaison avec le détecteur SC_HK _confi réalise un taux de 88.2%, ce qei lsuggér
robustesse de ce systéme a un faible bruit. Ce résultat est en accord aveohdaraluilans

le scénario B1. Les taux sur ce scénario sont plus élevés que ceux du B1 puisque, de un, le
protocole apprend sur plus de vues, et de deux, I’apprentissage et le test sont fait sur le méme

type de données (bruitées et non bruitées). En effet, si nous supposons que la vue en requéte
est bruitée alors ses Pls vont étre apparié majoritairement avec les Pls dds w@&se

nature (bruitée) et inversement.

Rappelons que le descripteur IndThrift, croise une information sur les ategasormales
calculées sur deux rayons, avec une mesure de I’indice de forme, aux points du voisinage des
Pls.Le calcul de ces normales est fait d’une fagon robuste au bruit puisque la normale d’une

zone de voisinage est résultante de la moyenne des normales des points de ce voisinage.
D’autre part, le choix d’un rayon petit et d’un autre plus grand permet de décrire la variation

locale d’une facon robuste a une petite perturbation des données. L’impact d’un faible bruit

sera négligeable sur le cumul final des valeurs croisées. A ce stade, nowsmmoastique

parmi les parameétres déterminant de la robustesse de notre systéme aurbgat) tEhoisi

pour la détection et la description des Pls. Plus ce rayon est grand, plus I’impact du bruit est

moins visible. Nous avons évalué¢ I’influence du choix de ce rayon, seulement, sur la
performance des descripteurs. Il serait judicieux, dans une étude plus approfondie&, de voi
I’effet de la variation du rayon sur le taux de reconnaissance. Pour une approche multi-échelle

de notre systeme, la problématique du choix du rayon emiglésh ne se pose pas vu qu’il

est déterminé automatiquement suite au processus d’extraction des PIs. Pour cette raison, nous

pensons que pour une approche multi échelle la robustesse au bruit augmentera.

Ce résultat prometteur rejoint les résultats déja obtenus dans notre évalesiititedteurs et
descripteurs. En effet, la robustesse des détecteurs combinés SC_HK_confi, SCetHK_C
SC_HK_FQ a été prouvé ainsi que la stabilité des descrifgiel#dOT et IndThrift. A I’issu

de ces résultats, nous déclarons que pour nos détecteurs composés, le descripteuestdThrift
plus robuste au bruit que I’IndSHOT.
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5.2.3 Base Stuttgart

% Sceénario

Dans cette partie, nous proposons de faire une comparaison avec les résultats deule Igtérune

base de donnéesudique. En particulier, nous nous sommes référés au travail d’Aykut Hozath
(Hozatl1, 2009) et d’Omer Eskizara (Eskizara, 2009) qui utilisent pour leur détection de primitives,
respectivement, urspace de classifications SI et un espace d’échelles a base de HK. Les descripteurs
correspondent, pour le premier systéfiiezatli, 2009), & des splashs des angles entre les normales, et

a des vecteurs formés par une informatior ’angle et la longueur géométrique entre les primitives

pour le deuxieme systeme (Eskizara, 2009). Dans ces deux systemes, un hachage géomeétrique est
appliqué aux primitives en phase de pré- classification. De plus, une série détéestemée dans le

but de déterminer les valeurs des seuils des parameétres de leur algorithme et conderre sur
paramétrage qui donne le plus haut taux de reconnaissance sur les objets de la bage Gett
évaluation de la reconnaissarest faite sur trois groupes d’objet de taille 5, 25 puis 42. Pour Omer
Eskizara, les 5 objets sont agfa, machine, igea, vette et pitbull. Nous notons cet efskermtykut

Hozatli a choisi les objets : agfa, bunny, auto, balljoint et banarrégre 5-11). Nous appelons cet
ensemble E2.

Les 25 objets sélectionnés pour les tesig dans ’ordre: 1.agfa, 2.balljoint, 3.bunny, 4.carrier,
5.chiken, 6.copter, 7.deoround, 8.dino, 9.ente, 10.fighter, 11.hip, 12.igea, 13.knot, 14.liberty,
15.pedaltopf, 16.pitt_plane, 17.rocker, 18.screwdriver, 19.scull, 20.seahorse, 21.Sfb, 22.teeth,
23.turbine, 24.vette, et 25.watch.

Nous rappelons que, dans notre trguailis n’avons pas vraiment mené les tests nécessaires dans le

but d’optimiser les paramétres de nos algorithmes et les adapter aux différentes bases testées. Notre

objectif est d’avoir un systéme le plus générique possible et non d’ajuster nos paramétres selon une

base donnée pour un meilleur fonctionnement, tel est le cas pour ces deux derniers travaux.

Le scénario de reconnaissance utilisé sur cette base est différent desqwatticsts dans les parties
précédentes. Nous appliquons le méme schéma que les auteurs de (Eskizara, 2009), en prenant en
apprentissage 66 vues par objet et testant sur 258 vues dont les 66 prises en appreb#ss
comparaison est faite sur les résultats des bases avec les trois groupes d’objets.

Figure 5-11 Les 5 objets sélectionnés de la base Stuttgart pour I’évaluation des primitives
respectivement, de haut vers le bas, dans (Hozath, 2009) et (Eskizara, 2009)

Les résultats sont affichés sous forme de diagramme de Hinton qui est une représprabiadive
de la matrice de confusion. A chaque valeur d’un taux de reconnaissance est associé un carré de
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couleur en niveau de gris avec un degré proportionnel a cette valeur (plus lestataére plus le
taux est faible).

« Reésultats et analyses

e Le couple SC_HK_C - IndSHOT donne le meilleur résultat parmi les 6 combinaisoctediéte

descripteur Tableau 5-1 ). Ce résultat est en accord avec celui obtenu sur les 25 objetbase la
Minolta.

% Reconnaissang IndSHOT | IndThrift
SC_HK_confi 95.03 92.63
SC HK _C 95.35 92.86
SC HK_FQ 95.26 93.17
Tableau 5-1 Résultats de reconnaissance sur les 5 objets Stuttgart de 'ensemble E1

e D’aprés les diagrammes de la Figure 5-12, sur les cing premiers objets, notre résultat est de
95.35% contre les taux 94,57% et 99.48%kizara, 2009), et de 99.61% par rapport a 98,99%
(Hozatli, 2009), sur le deuxiéme groupEobjets. Nous avons une 1égére amélioration par rapport
a I’approche d’Aykut Hozatli et nous nous situons entre les deux évaluations, primaires et
améliorée, réalisées par Omer Eskizara. Un exemple de mise en correspondances des primitives du
modele pitbull obtenu avec le systéeme SC_HK- ©\dSHOT est illustré dans Ieigure 5-13.

Cette composition du détecteur-descripteur permet de bien apparier les pairesydésePasleur
pouvoir descriptif et leur robustesse a une variation d’angle.
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Figure 5-12 Diagrammes de Hinton pour les deux ensembles E1 et E2 de la base Stuttgart.
Premi re ligne : a gauche I'approche HK (Eskizara, 2009) avec un taux primaire de 94,57  (taux
am lior pour atteindre 99.45 ), et droite, notre r sultat avec 95.35 .Deuxi me ligne, gauche,
I"approche Sl (Hozatli, 2009) avec urtaux de 9 ,99 , et droite, notrer sultatavec99. 1 .

Nous illustrons, dans Ieigure 5-14 et laFigure 5-15, les diagrammes de Hinton pour respectivement
les 25 et 42 objets. En définitif, en augmentant le nombre d’objets de la base, le taux de
reconnaissance diminue Iégérement entre la taille 5 et 25 objets et resteequasihmangé pour les
tailles 25 et 42.

e Sur le résultat des 25 objets, notre taux 94.93% est supérieur au taux 93.04% réabisepar
Eskizara.D’aprés le diagramme de Hinton, tout nos taux par objet sont supérieurs a 81% et 9
objets ont un taux égal a 100%ors que d’aprés leur diagramme (Eskizara, 2009), les trois
objets : copter, pitt_plane et turbine ont les taux 66.3%, 78,7% et 80,6% etesd2enbjets ont
100% de taux de bonne reconnaissance. La combinaison SC_-HKdCThrift, sur ces 25 objets,
donne un taux de 91.15%. En plus de ce taux plus bas, nous dénoncons le cout du temps de calcul
pour nos systémes utilisant I’Ind Thrift.

e |l est & noter que les taux de reconnaissances des objets de types mécaniquesgtartihe
carrier (4), copter (6), scull (19) et vette (24), sont les plus faidlbase. Nous remarquons que
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pour ces objets, les surfaces planes sont dominantes et les arétes de leursseuntftaibement
courbées. Or dans nos primitives, les descripteurs INndSHOT des Pls sxiraies zones planes
sont identiques partout et sont, pour cette raison, faussement appariés avec lesépie dgoe

sur d’autres objets (ex. 1’objet agfa est apparié avec 1’objet Sfb de 3.49%). Un processus de mise

en correspondance plus contrdlée a été proposé englobant une information sur la digtalece spa
entre les PIs. Nous n’avons pas présenté les résultats qui ont été médiocres. Nous pensons que

cette piste est a creuser d’avantage en ajoutant plus de contraintes géométriques sur les Pls, et une
information sur la texture au niveau du descripteur. Ces modifications améliodaron
performance de 1’appariement pour les objets ayant des structures planes.

e En contre partie, notre systeme a plus de faciliter a reconnaitre les objets de tygledpatue
degré de courbures est plus prononcé. Il est clair que des surfaces sous forme ejaddnvettt
selles sont plus détectables sur des objets comme le balljoint (2), bunny(3R)eattégea (12)
dont le taux est de 100% de bonne reconnaissance. La diversité de la nature datedatiorme
au sein d’un méme objet crée une unicité dans la représentation donnée par nos primitives. En
effet, d’une part, le nombre de Pls extraits est plus important et le descripteur IndSHOT réussit a
caractériser d’une fagon distincte la surface locale sur ces PIs. Le processus de mise en
correspondance apparie correctement les Pls de ces objets.

Figure 5-13 Exemples de mise en correspondance des Pls de I'objet pitbull entre la vue test n°1 (a
gauche) et les deux vues d’apprentissage n°0 et n°9 (a droite)
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1 039 039 039 039 039 039 039 349 239 039 155

2

3

L3N 116 0.77 039 7.75 039 0.77 426 077 039 077 039

5 232 194

6 155 232 155 387 193 077 039

7

8 039 039

9

10 039 0.77 039 349 155

11

12

13

14 193 233 039

15 339 039

16 193 039

17

18 155

19 388 128 0.77

20 0.77 1.94 0.39 039

21 7.75 116
077 116 039 039 039 194 0.39

24 194 93 698

25 543 232 039

Figure 5-14 Diagramme de Hinton pour les 25 mod les de la base Stuttgart (94.93 )
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Figure 5-15 Diagramme de Hinton pour les 42 mod les de la base Stuttgart (94.90 )
Le taux obtenu d84.90% sur les 42 objets est encourageant et améliore les taux de la littérature

qui sont de90,9°P% (Eskizara, 2009) et de 91.03%Hozatl1, 2009) sur cette méme base.

Nous observons sur ce diagramme que 36 objets sont reconnu avec un taux supérieur a 90% et que
12 objets ont un taux égal a 100% (ex. balljoint, dinopet, mole, et turliin)traction de
primitives distinctes, saillantes et décrivant la forme, justifietaes élevés. Cependant, quand

ces éléments saillants sont redondants sur plusieurs objets, le nombre de faux appafmgments

les Pls augmente. Les modéles ayant les plus faibles taux de reconnaissance sont : agfa (81.4%)
copter (83.34%), scull (83.73%), carrier (81.4%), manta (70.55%), machine (8533B0),
(88.75%) et vette (84.89%). La caractéristique commune entre ces modeles est la forte geésenc
zones planes et de peu de variation locale de la forme. Comme expliqué plus haut poutda base

25 objets, pour ces modeéles, les primitives locales extraites ne sont pas sudfisamm
représentatives de I’unicité de leur forme dans la base. Notre approche étant locale, et ne tenant

pas compte des relations relatives entre les Pls, engendre des confusions zomes|kxales de

faible degré de courbure (zones planes ou quasi planes). Par exemple, les objets méctmiques ag
machine et Sfb sont souvent appariés entre eux.
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e D’un autre coté, la forte similarité entre quelques modeles de la base, tel le cas des modeles (auto,
porsche et vette) fait hausser le nombre des fausses correspondances. Cette limite est Iégitime dans
les cas ou a I’eil nu, nous n’arrivons pas a différencier quelques objets entre eux comme
I’exemple de 1’objet deoflach et 1’objet deoround.

Nous résumons les résultats de notre comparaison dans le tableau suivant :

Nombre d’objets 5 25 42
Méthode El E2
HK (Eskizara, 2009) 99.45 93.04 90,97
Sl (Hozatli, 2009) 98,99 91.03
Notre méthode 95.35 99.61 94.93 94.90
SC_HK_C- IndSHOT

Tableau 5-17 Comparaison des taux de reconnaissance de notre m thode avec deux m thodes de la
litt rature

» En conclusion, avec le nouveau combiB€ HK C- IndSHOT, nous avons réalisé une
performance qui excéde celle de 1’état de I’art sur une base de 42 objets. La particularité de cette
base par rapport a la base Minolta, outre sa taille, consiste d’un coté en la diversité des prises de
vues des objets autour de plusieurs axes de rotations dans 1’espace, et d’un autre coté, en un
apprentissage fait sur un nombre de vues égale a environ le tiers du nombre de vuestpsises en
Ces composantes présentent un réel défi pour un systéme de reconnaissance.

5.2.4 Base Carotte

% Scénario

Rappelons que la base Carotte est constituée de 20 objets et acquise avéca&aeut dans le

cadre du projet Carotte. Les défis qui se présentent dans cette base concernémtrésdhition des
données, le bruit présent dans les données eble faimbre d’angles de vues par objet (3 a 15 vues).

Une autre nouveauté de cette base est que ses objets ont des formes différentes de celledgn&sentes
les bases de données précédentes. De point de vue applicatif, ses modéles correspondgatsa des ob
utilisés dans notre quotidien (chaise, bottes, bouteille, balles, ...). De ce fait, il est intéressant
d’évaluer la performance de notre systéme sur ce type d’objets pour une tache de reconnaissance

d’objets domestiques.

Dans nos expérimentations, nous appliquons un filtrage bilatéral aux données de lpckinéisser

les nuages de points bruités tout en conservant la forme de 1’objet. Il en résulte que le degré de bruit

est réduit sans étre completement éliminé. Le scénario de reconnaissancpaulilisétte base est le
scénario de rotation avec un nombre fixe égale a 6 de vues requétes pour toussleaudtpeur les
objets 4, 13 et 17 (car leur nombre de vues est inférieur a 6).

Le descripteur utilisé est IndThrift, qui d’aprés notre évaluation 5.2.2.3, a montré une meilleur stabilité
au bruit. Parmi nos trois détecteurs combinés, nous avons sélectionné SC_HK_FQ qui donne la
meilleure performance sur ces données (nous ne présentons pas la comparaison desgesfdes
trois détecteurs). Les résultats sont présentés dans le diagrammeFigerdas-1 qui indique
également le nombre de vue utilisées en apprentissage et en test pour chaque olsietiptiarddu
protocole de test donnée dans la colonne gauche de la figure montre que, par exemple pour 1’objet 1, le

taux de reconnaissance (100%) donné dans la case (1, 1) est la moyenne des taux dml @& tests,

SHAIEK Ayet Page 181



2%
;j 5. Reconnaissanee

MINES
‘Tech

chaque fois, le systeme apprend sur 7 vuddobiget 1 et toutes les vues des autres objets et teste sur
une vue de I’objet 1 différente de celles apprises.

+ Résultats et analyses

Le taux de reconnaissance total obtenu sur les 20 objets est de 80%, qui est un résattatipan
rapport a la nature de la base. En analysant ce diagramme, quelques obfg&hgecbnnus (100%
de taux) comme la balle(1), le ventilateur(19) et le robot(20). L’explication est que ces objets se
distinguent par une forme assez différente de celles des autres objetslidRes, le processus
d’appariement confond les objets ayant une forte similarité de forme, par exemple les deux objets
bottes (2 et 3) et les objets parallélépipédiques (boite a outils (5) - léqipkéle mauve (14) - livre
(12)). Les objets avec des surfaces planes comme le cylindre vert, papdémpiauve (14) et livre
(12) sont appariés, faussement, avec d’autres objets de méme type. Il est clair que la similarité entre
les modéles de cette base rend difficile la tache de reconnaissance. Compte temalitmierde
notre systéeme, notamment ce qui concerne la mise en correspondance de primitives indégandamm
de leurs positions relatives, ces confusions sont justifiables. A ce niveau, nous pouvisasqpegd
pour un exercice de catégorisation, notre systéme réussira a identifier taieaégociée aux objets
(ex. catégorie Botte, catégorie objets géométriques...).

Néanmoins, ces résultats restent encourageants quant au fait de reconnaitetsjes drtir de peu

de vues en apprentissage, sur une base de nature bruitée et ayant des formes similaires. Nous rappelons
que le bruit de ces données est assez élevé, ce qui baisse la performance détentdng et
descripteur dont la sensibilité a des hauts degrés de bruit a été démontiés dhapitres détecteurs

et descripteurs. Une amélioration de la qualité des données, par un prémaitentiltrage plus

poussé, peut hausser le taux de reconnaissance.

Apprentissage test 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 7 ixe [
2 10 ixe F 33
3 14 ixs E 33
a 3 ixsa WM so ° so
5 8 ixe [ 50 s0
6 14 ixe [ 17
7 6 ix6 |
8 1 ixe [
9 8 1x6 [ 33 [e7]
10 14 1xe U
11 13 ixe [E
12 13 ixe [E 17
13 2 ix1  [E
1 ERT I 14 33
14 ER T 15
14 ixe [
2 ix2 By
9 ix6 fI] 33 17 so
14 1xs Bt
14 ERT I 20

Figure 5-1 Diagramme de Hinton pour les 20 objets de la base Carotte ( 0 ) en utilisant SC_HK_FQ
et IndThrift ( gauche- la description du protocole de test et droite le diagramme de Hinton)
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5.2.5 Base RGBD

% Sceénario

De la base RGB-Dnous a avons sélectionné 37 objets de différentes formes, notés de 1 a 37 dans
I’ordre suivant: l.apple 1, 2.ball_1, 3.banana_1, 4.bell peper 1, 5.binder 1, 6.calculator_1,
7.camera_1, 8.cap_1, 9.cell_phone_1, 10.cereal_box 3, 11l.coffee_mug_ 1, 12.flashlight_1,
13.food_bag 1, 14.food box_ 1, 15.food can_ 1, 16.food cup_1, 17.greens_1, 18.hand towel 1,
19.instant_noodles_1, 20.Kleenex_1, 21.lemon_1, 22lime_1, 23.notebook 1, 24.onion_1,
25.orange_1, 26.peach_1, 27.pear_1, 28.pitcher 1, 29.plate_1, 30.scissors_1, 3l.shampoo 1,
32.soda_can_1, 33.sponge_1, 34.stapler_1, 35.tomato_1, 36.toothpaste 1 et 37.watter_bottle 1.

Un nouveau challenge s’ajoute a ceux présents dans la base Carotte, concernant les angles des prises

de wvues suite a des rotations autour de plusieurs axes de rotations dans 1’espace 3D. Nous
sélectionnons 30 vues par objet. Le scénario de reconnaissance est comme suit : getixuanab

vue est gardée en requéte et ses 29 vues restantes avec toutes les vues destalgoes phises en
apprentissage. Ce scénario est répété 10 fois pour calculer la moyenne des taux dissanoampar

objet. Pareillement qu’avec la base Carotte, la combinaison SC_HK FQ — IndThrift est utilisée pour

une évaluation sur cette base. Egalement, un filtrage bilatéral est appliqué edepheiteaitement

sur les données.

« Résultats et analyses

Le diagramme de Hinton obtenu pour cette base est illustré deipsrias-17.

Avec un taux de reconnaissance totale est&1&0% sur les 37 objets, ce résultat reste acceptable
compte tenu des contraintes posées dans cette base.

Les mémes explications que celles énumérées pour la base Carotte sont valabletepoasecdta
similarité des formes entre les modeles de cette base est aussi un handicap eaystesire de
reconnaissance, comme le cas de confusion entre 1’objet ball_1 (2) et I’objet lemon_1 (21).

Il est a noter que dans cette base, certains objets sont de petite taille et art fadsuune faible
densité de points par rapport aux autres objets. Des exemples d’objets de petite taille sont le
calculator_1 (6), le peach_1 (26) et le tomato_1 (35) dont les taux spattigement, 40%, 10% et
40%. Un nombre faible de points sur la surface d’un objet, n’est pas pris en considération dans le
filtrage des points de nos algorithmes de traitement. En effet, nous prenons en cateptergdes
points, ayant un nombre de voisinage supérieur a un seuil fixe sur toutes les ki#aés et une
distance du bord supérieure au rayon du support. Avec toutes ces conditions, le détegteurdsort
PIs pour ces objets et le taux d’erreur de reconnaissance est plus important comme le montre le
diagramme de Hinton.

SHAIEK Ayet Page 183



T

MINES
‘Tech

0 N AR W N

3. Reconnaissance

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37

2 L
; .-
%0 “ 30
0 20 20
20 20 “ 20
10
20
20
10 30 1
10 10
0 10 30 1010
10 [l 20
L »
” b
0 20 30 10
20 10
10 10 “ a0

Figure 5-17 Diagramme de Hinton pour les 37 mod les de la base RGB-D (7 .10 )

5.2.6 Conclusions

>

Avec les nouvelles combinaisons (détecteur- descripteur) présentées, nous obtenortedes mei

taux de reconnaissance que ceux de la littérature sur la base Stuttgart de 42 objetstréou
¢valuation de la robustesse au bruit et de ’invariance aux changements d’échelles et d’angles de

vues, ces combinaisons ont une performance de méme ordre que celles de la littérsture.
expérimentations menées sur plusieurs bases de données (nature des objets, dealii#édesqu
données, type de capteur) ondrmmé 1’efficacité et la faisabilité de nos algorithmes sur différent

types de données.

Dans notre analyse des différentes bases de données, les objets mécaniques avec des surface
planes ont un faible taux de reconnaissarcexplication donnée est que notre extraction,
description et appariement des primitives sont plus adaptés a des objets « naturels » dont la surface
se caractérise plus communément par des formes de cuvette, ddme et selles. Lesplecase

en correspondance est a enrichir par I’ajout de contraintes géométriqgues de positions relatives
entre les Pls.

En revanche, un aspect qui reste a optimiser pour notre approche est le temps de calcul de 1’étape

de détection. Le nombre de primitives sélectionnées est crucial pour lamzerée de la
reconnaissance. Le temps de mise en correspondance est de I’ordre de 0.06s pour 150 PIs avec le
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descripteur INndSHOT. Ce temps de calcul est influencé par le nombre destrBis et reste
insensible a la dimension des descripteurs utilisés, comme le montreldeu 5-1 . Un autre
facteur, intervenant légérement sur le colt des calculs, est le nombre d’objet dans la base
d’apprentissage (ex. le passage de 5 a 25 objets de la base Stuttgart avec 258 vues par objet,
augmente le temps d’environ 0.05s par vue). Dans le Tableau 5-19, nous récapitulons le cout du
processus total des phases de détection, description et mise en correspondalesecpapies
(SC_HK C, IndSHOT) et (SC HK C, IndThrift) et pour I’approche du SURF. Ces résultats
montrent que I’exécution avec le couple SC HK C + IndSHOT reste comparable en temps de
calcul avec celle du SURF.

> |l est a noter que ce temps est variable selon la nature des données de la baBe efftéepar
exemple, les données de la Kinect sont nettement moins denses que ceux de la gage cetutt
qui diminue le temps de calcul des 3 phases de notre systeme. Pour une applicatiotecantnai
temps d’exécution en temps quasi réel, nos approches restent faisables.

Dimension INdSHOT SHOT IndThrift Spin LSP
768 416 120 100 120
Nombre de Nombre
Pls d’objets
5 0.05 0.03 0.03 0.03 0.03
75
25 0.09 0.08 0.08 0.08 0.08
5 0.18 0.11 0.12 0.11 0.11
250
25 0.30 0.29 0.29 0.29 0.30

Tableau 5-1 Temps de calcul (s) de la phase de mise en correspondance

Base : densit de points D tection+description+appariement

Surf SC_HK_C +IndSHOT | SC_HK_C + IndThrift
Stuttgart : 1094 points 15.20 18.64 20.98
Carotte:4 5 points 10.13 9.62 11.33

Tableau 5-19 Temps de calcul total des phases de d tection, description et mise en correspondance
pour les couples (SC_HK_C, IndSHOT) et (SC_HK_C, IndThrift) et pour I'approche du SURF

Nous montrons, dans Tableau 5-20, un résumé de la performance des systéemes combinés proposés.
D’aprés ce récapitulatif, le couple SC HK C- INdSHOT est sélectionné pour répondre aux objectifs
posés dans notre travail.
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Ordre de performance| Ordre de performance Ordre de performance dg¢
des Détecteur- des Détecteurs Descripteurs
descripteurs
Invariance a la | 1 SI-IndSHOT 1- SC HK C INdSHOT
rotation 2 SC_HK_C-IndSHOT 2- SC_HK confi | IndSHOT
Invariance a | 1SC_HK_FQ-IndThrift 1- SC HK C INdSHOT
I’échelle 1 SC_HK_C-IndSHOT 1- SC_HK_FQ | IndThrift
Robustesse au | 1 SC_HK_C-IndThrift 1- SC_HK C IndThrift
bruit 2 Harris_fract-IndSHOT 1- SC HK _FQ | IndThrift
Temps de calcul| 1 Harris_fract-IndSHOT 1- SC HK C INdSHOT
2 SC_HK_C-IndSHOT 2- SC_HK_confi | IndThrift
2- SC_HK_FQ

Tableau 5-20 R sum sur la performance des syst mes propos s

¢ Dans notre étude, un compromis existe entre les trois composantes: hombre de poirggjtéompl
et représentation compact. Un nombre de Pls optimum (pas trés faible @Bgpagand)
améliorera nettement la performance de notre systéeme de reconnaissance.

e En outre, nous pensons que la version multi-€chelle de notre détecteur aplesramaliorations
sur la performance de notre systéme de reconnaisdanetfet, I’efficacité de ’attribution d’une
information sur une échelle et un rayon adéquat a chaque PI, a déja été démon&geopaa r
une approche mono-échelle, dans maints travaux de la littérature.
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Conclusions et perspectives

En conclusion de ce manuscrit, nous avons pu accomplir les réalisations et taches suivantes :

> Etat de ’art

o Enumération (non exhaustive) des principales technigues 3D de la littérature touchant
aux trois sujets sous-jacents (détecteurs, descripteurs et classification)
o Bréve description et analyse des atouts et limites de ces approches

> Détection

o Privilégier une solution qui combinles critéres et proposition d’une détection de
points d’intérét 3D, basée sur deux espaces de classification de la forme locale des
surfaces (espace HK)

o Implémentation de quatre nouveaux détecteurs, SC HK_C, SC HK_ FQ,
SC _HK_Confet SC_HK_Con, basés sur des mesures de la courbure

o Evaluation quantitative de la répétabilité et de la robustesse de ces détecteurs

o Performance de SC_HK_C et SC_HK_ FQ, supériedrehangement d’angles de
vue et comparablen variation d’échelles et en présence de bruit, en comparaison
avec les détecteurs existants : Sl, Harris 3D et SURF 3D

o Proposition d’une extension de la méthode proposée pour une version multi-échelle

» Description :
o Ajout du criteére de I’indice de forme aux deux descripteurs existants SHOT et Thrift
o Comparaison avec des descripteurs existants comme le Spin, LSP, SHOT et Thrift
o Stabilité des nouveauescripteurs IndSHOT et IndThrift pour une variation d’angles
de vue et d’échelles
o Pouvoir descriptif élevé, et robustesse pour des perturbations des donnéebrpér d
ou un lissage, de ces descripteurs

» Reconnaissance :

o Efficacité des nouvelles combinaisons (détecteur- descripteur) proposées pour une
tache de reconnaissance d’objet avec des meilleurs taux en comparaison avec des
systemes de la littérature

o Faisabilité de nos algorithmes sur différent types de donhiéesees de profondeur

o Meilleur taux de reconnaissance que ceux de la littérature sur la base Stettgart
objets

Du point de vue applicatif, notre technique a été testée dans le contexte d’une tache de reconnaissance
d’objet avec une Kinect par un robot mobile (projet CAROTTE). D’autres cadres applicatifs sont
envisageables, puisque nous avons mis en place un systgipiet de reconnaissance d’objets 3D,
comportant les étapes de détection de points d’intérét, leur description et leur mise en correspondance
sur des vues 3D de I’objet. Nous pensons que le champ d’applications, pour notre systéme, reste vaste.
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A T’issue de ce travail, plusieurs perspectives s’ouvrent sur les divers sujets traités. Nous proposons
d’énumérer les plus principales :

Approfondir I’analyse et le développement de 1’approche multi-échelle proposée

Proposer une mesure qui permet de distinguer les positions des Pls sur des zones planes
Optimiser le temps de calcul de 1’étape calcul des quantités différentielles

Raffiner 1’étape de prétraitement pour des données bruitées

Formuler un descripteur tridimensionnel en rajoutant une information sur la texture

Tester 1’approche Sac de mots pour la classification des Pls

Utiliser les positions relatives des Pls dans le processus de mise en correspondance

Rajouter un degré de confiance (utilisé dans notre approche mais pas avec la méme
signification) au résultat de reconnaissance, qui peut étre calculé alpagsultat du vote et

de la distance des classes.

YVVVVVYVYVYVYYYVY

» Image illustrant quelques perspectives
o Evaluation du systéme pour un scénario d’occultation

o Evaluation du systéme pour un scénario de catégorisation
o Intégration et validation des composantes implémentées dans un systéme
d’application réelle (robot)

Et pour finir, nous suggérons une ouverture sur la dualité 2DIBDs les applications ou 1’on
souhaite reconnaitre des objets avec le maximum de précision, la dualité de lda3ZDedst un
domaine a explorer pour pouvoir profiter des avantages complémentaires des deux représentations.
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Reconnaissance d’objets 3D par points d’intérét

RESUME : Soutenue par les progrés récents et rapides des techniques d’acquisition 3D, la
reconnaissance d’objets 3D a suscité de nombreux efforts de recherche durant ces derniéres
années. Cependant, il reste a résoudre dans ce domaine plusieurs problématiques liées a la
grande quantité d’information, a linvariance a I'échelle et a 'angle de vue, aux occlusions et a
la robustesse au bruit.

Dans ce contexte, notre objectif est de reconnaitre un objet 3D isolé donné dans une

vue requéte, a partir d’'une base d’apprentissage contenant quelques vues de cet objet. Notre
idée est de formuler une méthodologie locale qui combine des aspects d’approches existantes
et apporte une amélioration sur la performance de la reconnaissance.
Nous avons opté pour une méthode par points d’intérét (Pls) fondée sur des mesures de la
variation locale de la forme. Notre sélection de points saillants est basée sur la combinaison de
deux espaces de classification de surfaces: I'espace SC (indice de forme- intensité de
courbure), et 'espace HK (courbure moyenne-courbure gaussienne).

Dans la phase de description de I'ensemble des points extraits, nous proposons une
signature d’histogrammes, qui joint une information sur la relation entre la normale du point
référence et les normales des points voisins, avec une information sur les valeurs de I'indice de
forme de ce voisinage. Les expérimentations menées ont permis d’évaluer quantitativement la
stabilité et la robustesse de ces nouveaux détecteurs et descripteurs.

Finalement nous évaluons, sur plusieurs bases publiques d'objets 3D, le taux de
reconnaissance atteint par notre méthode, qui montre des performances supérieures aux
techniques existantes.

Mots clés : Reconnaissance 3D, Points d'intérét, Images de Profondeurs, Nuages de Points
3D, Détecteurs, Descripteurs, Objet, Courbures, Normales.

3D object recognition with points of interest

ABSTRACT : There has been strong research interest in 3D object recognition over the last
decade, due to the promising reliability of the 3D acquisition techniques. 3D recognition,
however, conveys several issues related to the amount of information, to scales and viewpoints
variation, to occlusions and to noise.

In this context, our objective is to recognize an isolated object given in a request view,
from a training database containing some views of this object. Our idea is to propose a local
method that combines some existent approaches in order to improve recognition performance.
We opted for an interest points (IPs) method based on local shape variation measures. Our
selection of salient points is done by the combination of two surface classification spaces: the
SC space (Shape Index-Curvedness), and the HK space (Mean curvature- Gaussian
curvature).

In description phase of the extracted set of points, we propose a histogram based
signature, in which we join information about the relationship between the reference point
normal and normals of its neighbors, with information about the shape index values of this
neighborhood. Performed experiments allowed us to evaluate quantitatively the stability and the
robustness of the new proposed detectors and descriptors.

Finally we evaluate, on several public 3D objects databases, the recognition rate
attained by our method, which outperforms existing techniques on same databases.

Keywords : 3D Recognition, Interest Points, Range Images, 3D Point Clouds, Detectors,
Descriptors, Object, Curvatures, Normals.
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