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RÉSUMÉ

Au cours des vingt dernières années, les principaux concepts du traitement du signal ont
trouvé leur homologue pour le cas de la géométrie numérique, et en particulier des modèles
polygonaux de surfaces 3D. La simplification de surface (sous-échantillonnage), la subdivi-
sion de surface (sur-échantillonnage), le remaillage, le filtrage et divers autres opérateurs de
traitement des surfaces sont aujourd’hui capables de produire des résultats de qualité élevée,
y compris pour des modèles denses et volumineux (plusieurs millions de polygones). Ces
traitements requièrent néanmoins un temps de calcul non négligeable lorsqu’on les applique
sur des modèles de taille conséquente. Cette charge de calcul devient un frein important
dans le contexte actuel, où les quantités massives de données 3D générées à chaque seconde
peuvent potentiellement nécessiter l’application d’un sous-ensemble de ces opérateurs. La
capacité à exécuter des opérateurs de traitement géométrique en un temps très court, tout en
conservant une qualité suffisante, représente alors un verrou important pour les systèmes de
conception, capture et restitution 3D dynamiques.

Cette thèse s’inscrit dans le cadre d’un nouveau paradigme d’acquisition et de traitement
de données 3D. Tirant parti de l’omniprésence de capteurs (appareils photos, smartphones,
caméras 3D...), le processus d’acquisition est aujourd’hui déterminé par les flux de don-
nées disponibles et non plus l’inverse. Le traitement rapide de la géométrie, si possible
à la vitesse à laquelle sont générées les données, devient alors un problème clé. Dans ce
contexte, l’objectif de cette thèse est d’aller vers une chaîne complète de traitement de sur-
faces pouvant s’exécuter instantanément sur des objets de taille non triviale. En pratique,
on cherche à accélérer de plusieurs ordres de grandeur certains algorithmes de traitement
géométrique actuels, et à reformuler ou approcher ces algorithmes afin de diminuer leur
complexité ou de les adapter à un environnement parallèle.

Dans cette thèse, nous nous appuyons sur un objet compact et efficace permettant d’analyser
les surfaces 3D à plusieurs échelles : les quadriques d’erreurs. En particulier, nous pro-
posons de nouveaux algorithmes haute performance, maintenant à la surface des quadriques
d’erreur représentatives de la géométrie. Un des principaux défis tient ici à la génération
des structures adaptées en parallèle, afin d’exploiter les processeurs parallèles à grain fin que
sont les GPU, la principale source de puissance disponible dans un ordinateur moderne.
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1
INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous présentons de manière générale le contexte et les grands concepts
sur lesquels est basée cette thèse. Nous détaillerons les objectifs visés et les contributions
apportées lors de ces travaux, ainsi que l’organisation de leur présentation.

1.1 Contexte

1.1.1 Modèles géométriques 3D

L’informatique graphique repose en grande partie sur la création et la manipulation de don-
nées géométriques tridimensionnelles. Selon le contexte, ces données seront utilisées dans
le domaine du cinéma, pour des effets spéciaux ou des films d’animation entièrement en
images de synthèse, du jeu vidéo, de la visualisation scientifique, de la conception assistée
par ordinateur, ou encore de l’impression 3D (où le rendu d’une image n’est pas la finalité).
Ces domaines variés appellent chacun à des représentations spécifiques de la géométrie, qui
peuvent être volumétriques ou surfaciques, continues ou discrètes.

Dans la majorité des cas, on manipule ces données sous forme de maillages polygonaux
(figure 1.1), c’est à dire un ensemble de points et un ensemble de polygones indexés sur ces
points (en général des triangles), qui représentent la surface de l’objet. Ces points peuvent
également porter des informations supplémentaires, telles que des couleurs, des coordon-
nées de texture ou des normales par exemple. Il est également courant de ne pas avoir
à disposition d’information de topologie, et de manipuler directement un modèle sous la
forme d’un nuage de points, notamment dans le contexte de la capture 3D.
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interactif, ou en temps réel lorsqu’on vise une fréquence d’au moins 30Hz, seuil à partir
duquel la sensation de mouvement est restituée correctement.

Dans ces situations où la première contrainte est le temps, il devient nécessaire de tolérer
un compromis (contrôlé) sur la qualité des résultats. Cela peut se faire en effectuant di-
verses approximations, qu’on s’efforce de minimiser par une implémentation la plus rapide
possible, tirant parti par exemple des capacités de calcul grandissantes offertes par les GPU.

1.1.5 GPGPU

Les GPU (Graphics Processing Units) ont historiquement été conçus pour accélérer le pro-
cessus de rendu dans les applications 3D. La chaîne de rendu était alors fixe, et prenait en
entrée un maillage triangulaire, auquel était appliqué un ensemble de fonctions prédéfinies,
avec des unités dédiées au niveau matériel, pour aboutir à l’image affichée à l’écran. Au
cours des années, les différentes étapes de cette chaîne sont devenues peu à peu program-
mables, avant d’évoluer vers une architecture unifiée.

On peut maintenant voir les GPU comme des processeurs massivement parallèles à visée
générale (General Purpose computation on Graphics Processing Units, ou GPGPU). Afin
de tirer parti au maximum de la flexibilité des GPU modernes, des frameworks de calcul
parallèle sur GPU, comme CUDA et OpenCL, ont alors été créés, et permettent d’écrire des
programmes en s’affranchissant complètement de la chaîne de rendu originale.

Les GPU sont particulièrement adaptés dans le cas d’algorithmes présentant un parallélisme
à grain fin. Le cas idéal est celui des algorithmes pour lesquels il est possible de diviser le
travail, afin que chaque thread puisse traiter indépendamment et en même temps une primi-
tive donnée en entrée, en exécutant à chaque fois le même ensemble d’instructions (modèle
SIMD, Single Instruction Multiple Data). Dans le cas du traitement géométrique, certains
algorithmes remplissent immédiatement ces conditions, tandis que d’autres nécessitent un
travail d’adaptation spécifique pour maximiser le parallélisme, comme par exemple lors-
qu’on a besoin d’utiliser une structure hiérarchique.

1.2 Objectifs

L’objectif principal de cette thèse est d’accélérer de plusieurs ordres de grandeur des opéra-
teurs de base du traitement géométrique, afin qu’ils puissent fonctionner à la même vitesse,
sinon plus vite, que les données 3D sont générées. On vise ainsi à ce qu’ils ne représentent
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plus le goulot d’étranglement de la chaîne de traitement, dans de but de consacrer plus de
temps à des opérations plus complexes comme par exemple de l’analyse de données.

Pour cela, on cherche à approcher ou reformuler les algorithmes actuels qui ne sont pas
adaptés au temps réel, pour diminuer leur complexité ou les adapter à un environnement pa-
rallèle, tout en gardant un résultat pratique équivalent. Cette reformulation passe par l’uti-
lisation de structures de données spécifiques, de métriques adaptées et d’approximations
contrôlées.

On se place dans le contexte du traitement temps réel / temps interactif, avec pour but
d’augmenter le nombre et la complexité des opérations possibles lorsqu’on traite à la volée
de gros volumes ou des flux de données.

1.3 Contributions

Cette thèse s’articule autour de trois contributions principales :

• un algorithme parallèle permettant de simplifier de manière adaptative des maillages
et nuages de points de grande taille en temps réel, s’appuyant sur le nouveau concept
d’intégrale de Morton,

• une représentation enrichie de la surface d’un modèle basée sur la métrique d’erreur

quadrique (QEM), calculable et exploitable rapidement sur GPU, et son application
à une gamme de filtres adaptatifs interactifs,

• une méthode d’extraction de modes et de partitionnement de surface rapide, s’ap-
puyant également sur cette représentation.

1.4 Organisation de la thèse

Dans le chapitre 2, nous apporterons un contexte technique pour les notions fondamentales
utilisées tout au long de cette thèse. Nous présenterons ensuite dans le chapitre 3 un algo-
rithme de simplification adaptative parallèle temps réel et les structures de données GPU
utilisées. Le chapitre 4 ensuite sera consacré au filtrage adaptatif sur GPU basé QEM. En-
fin le chapitre 5 détaillera une nouvelle méthode d’analyse modale par partitionnement de
surface rapide parallèle, avant de conclure dans le chapitre 6.
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2
CONTEXTE TECHNIQUE

Ce chapitre vise à apporter un contexte technique pour les éléments de fond utilisés tout au
long de cette thèse. Les travaux connexes spécifiques seront abordés au fur et à mesure dans
les chapitres suivants, pour se concentrer ici sur les notions transverses.

2.1 Métrique d’erreur quadrique

La métrique d’erreur quadrique (Quadric Error Metric ou QEM) est une métrique introduite
par Garland et Heckbert [GH97], qui fournit une bonne description locale de la surface,
avec pour avantages d’avoir un faible coût d’évaluation, une empreinte mémoire faible et
fixe quelle que soit la région considérée, et de ne pas faire de suppositions sur la structure
de la géométrie (maillages, soupes de polygones, nuages de surfels, etc. ).

2.1.1 Calcul de QEM

On considère une région de la surface, modélisée par un ensemble d’échantillons (triangles,
sommets, points équipés d’une normale). Chaque échantillon définit un plan 3D, duquel on
mesure la distance quadratique dans tout l’espace.

Pour l’ensemble t des plans associés à ces échantillons, on peut calculer en tout point v de
l’espace la QEM, comme la somme des distances au carré de v à tous les plans de t.
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E(v) =
∑

i∈t

dist2
i (v)

En 3D, les isosurfaces E(v) = ǫ sont des quadriques, d’où le nom de “métrique d’erreur
quadrique”. Plus précisément, il s’agit d’ellipsoïdes, qui peuvent être dégénérées si l’on
considère moins de trois plans, ou si tous les plans sont parallèles à une même droite. Dans
ce cas, les isosurfaces sont des cylindres. Si tous les plans sont parallèles entre eux, les
isosurfaces sont des plans.

Un avantage de la QEM est de permettre une représentation pratique et compacte de l’erreur
à chaque sommet. On définit une quadrique Q comme un triplet :

Q = (A, b, c)

où A est une matrice 3 × 3 symétrique, b un vecteur de taille 3, et c un scalaire, ou encore
en représentation homogène :

Q =













A b

bT c













Une quadrique Q associe à tout point v de l’espace une valeur Q(v) :

Q(v) = vT Av + 2bT v + c ou encore Q(v) = (vT |1)Q(vT |1)T

Les isosurfaces Q(v) = ǫ sont des quadriques.

Pour obtenir A, b et c pour un sommet, on commence par calculer les quadriques fonda-

mentales de ses triangles adjacents. Pour un plan définit par nT v + d = 0, on définit sa
quadrique fondamentale :

Qf = (nnT , dn, d2)

ou en notation homogène :

Qf =













nnT dn

dnT d2













Qf (v) donne la distance au carré de v au plan. Les isosurfaces Qf (v) = ǫ sont des paires
de plans.
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Pour un ensemble de plans, on somme simplement leurs quadriques fondamentales. On
peut alors définir une quadrique pour la région entière en sommant les quadriques de ses
échantillons individuels. L’approximation ainsi faite de la distance quadratique à la région
a plusieurs avantages. Tout d’abord, il s’agit toujours d’une quadrique, modélisée par une
matrice symétrique 4 × 4. Cela permet d’être efficace en termes d’occupation mémoire,
étant donné que pour un modèle 3D on a seulement besoin de stocker une quadrique par
primitive, c’est à dire 10 coefficients (matrice symétrique).

On aura facilement accès à la quadrique d’un ensemble de primitives, en sommant leurs
quadriques. Le coût de l’évaluation de l’erreur en un point est relativement faible également,
car elle consiste en quelques additions et multiplications (Q(v) = (vT |1)Q(vT |1)T ).

Un défaut de cette représentation est le fait qu’elle dépende de la tesselation du modèle
d’entrée. En effet, le plan d’un triangle très petit aura le même poids que celui d’un triangle
très grand.

2.1.2 Normalisation

Avec la représentation décrite précédemment, la quadrique de deux régions géométrique-
ment identiques, mais tessellées différemment, ne sera pas la même, ce qui n’est pas sou-
haitable pour la plupart des applications.

On définit donc une quadrique pondérée :

Qw = (wA, wb, wc) ou encore Qw = wQ avec w un scalaire

On choisit en général de pondérer par l’aire des triangles. En effet, la somme des quadriques
pondérées par l’aire tend vers l’intégrale des quadriques sur la surface, quand l’aire des
triangles tend vers 0.

2.1.3 Minimisation

Une fois qu’on a calculé une quadrique pour un sommet ou un ensemble de sommets, il est
souvent nécessaire de trouver le point minimisant l’erreur pour cette quadrique, en particu-
lier dans le cadre de la simplification de surface [GH97, Lin00].
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Dans ce contexte on vise à remplacer plusieurs sommets par un unique point, tout en gardant
une bonne approximation de la géométrie. On cherche alors le point v tel que Q(v) est
minimal, avec Q la somme des quadriques des sommets concernés.

v = −A−1b

On peut alors voir le point résultat comme l’optimiseur de la région, que l’on peut utiliser
comme sommet représentatif pour la géométrie de la région. Par la suite, on utilisera souvent
les termes "minimiseur" ou "optimiseur" de Q pour désigner ce point.

Il est possible qu’une unique solution n’existe pas, si A est singulière. Cela se produit
lorsque les plans considérés sont tous parallèles à une même droite ou entre eux. L’en-
semble des points minimisant Q(v) est alors une droite ou un plan. Il faut dans ce cas
mettre en place une stratégie alternative pour choisir un point représentant au mieux la géo-
métrie. On pourra par exemple, selon le cas, choisir d’utiliser le minimiseur de Q(v) le long
de la normale à la surface, ou de se rabattre sur la moyenne des points.

Minimiser la QEM permet de placer les nouveaux points de manière à bien préserver les dé-
tails et les caractéristiques importantes de la forme, comme on peut le constater dans [GH97]
(contraction des sommets deux par deux) ou encore [Lin00] (contraction de clusters entiers).

2.2 Calcul GPU

Cette section apporte une vue d’ensemble des notions de calcul GPU utilisées dans cette
thèse. Nous décrirons à l’aide de la terminologie CUDA l’architecture générale des GPU
actuels, ainsi que les primitives algorithmiques essentielles du calcul parallèle.

2.2.1 Architecture

Les GPU sont des processeurs prévus à l’origine pour une tâche très spécifique. Leur archi-
tecture a été pensée pour permettre de synthétiser des images en temps réel de la manière la
plus optimale possible, principalement pour des applications comme les jeux vidéos. Plus
précisément, ils ont été créés pour prendre en charge les calculs relatifs à la chaîne de rendu
classique, c’est à dire un ensemble d’opérations sur les primitives géométriques de la scène,
une étape de rastérisation, puis un ensemble d’opérations sur les pixels ou fragments ob-
tenus. Les étapes de cette chaîne de traitements, qui étaient fixes pour les premières cartes
graphiques, sont devenues petit à petit programmables, au travers des vertex shaders et
fragment shaders, puis des geometry shaders et des compute shaders plus généraux. Des
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technologies comme CUDA et OpenCL ont également été développées, afin de permettre
d’exploiter les GPU dans un contexte plus général, en s’affranchissant des API graphiques.

De par leur forte spécialisation, les GPU sont peu flexibles mais très efficaces dans des
contextes particuliers. Afin de pouvoir traiter en temps réel un grand nombre de polygones
ou de pixels, ils fonctionnent de manière massivement parallèle, en tirant parti du peu de dé-
pendances entre les primitives. Contrairement aux CPU, qui peuvent gérer quelques threads
complexes avec un petit nombre de cœurs, les GPU contiennent plusieurs centaines (voire
milliers) de cœurs pouvant exécuter simultanément un très grand nombre de threads légers,
à condition qu’ils exécutent tous le même programme. Ces cœurs GPU fonctionnent à une
fréquence plus faible que les cœurs CPU, et sont ne sont capables d’effectuer qu’un nombre
limité d’opérations très optimisées, notamment pour l’arithmétique de base. Par conséquent,
les applications exploitant au mieux le GPU sont celles qui effectuent une quantité impor-
tante de calculs sur des ensembles de données volumineux, et qui présentent un fort paral-
lélisme où chaque élément des données peut être traité indépendamment.

CUDA est une technologie développée par NVIDIA permettant d’effectuer des calculs géné-
raux sur GPU. CUDA est basé sur le langage C/C++, avec quelques ajouts propres au GPU.
Les calculs parallèles à exécuter sur le GPU sont spécifiés dans des fonctions particulières
appelées kernels. Quand un kernel est lancé, il est exécuté par un ensemble de threads. Cet
ensemble de threads est organisé en blocs de threads, eux même organisés en grille (fi-
gure 2.1). Cette représentation haut niveau reflète l’architecture bas niveau des GPU. Nous
faisons le choix dans cette thèse d’exploiter CUDA pour des questions de performance, ses
principes et contraintes sont similaires au standard OpenCL, disponible sur l’ensemble des
processeurs graphiques modernes, bien qu’en général moins performant.

Un bloc est un ensemble de threads, au maximum 512 ou 1024 selon le matériel, pouvant
coopérer via une mémoire partagée rapide, et ayant la possibilité de synchroniser leur exé-
cution via des barrières. Chaque thread possède un identifiant unique, le situant dans son
bloc et la grille.

Mémoire

Les threads peuvent accéder à différents types de mémoire pendant leur exécution. Chaque
thread a sa propre mémoire locale. Il peut également accéder à une mémoire partagée rapide,
visible par tous les threads du même bloc, dont la durée de vie est la même que celle du bloc.
Pour finir tous les threads ont accès à une même mémoire globale, qui est elle persistante
(figure 2.1). La mémoire globale représente le moyen principal de communication entre la
partie GPU et la partie CPU. Elle permet les transferts de données de l’un à l’autre et est
relativement lente en lecture/écriture.

Pour optimiser l’utilisation de la bande passante et de la mémoire cache, et ainsi obtenir
de meilleures performances, on s’efforce au maximum d’avoir des accès cohérents : des
threads contigus accèdent à des données contiguës en mémoire, dans l’ordre (figure 2.2).
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FIGURE 2.1 – Vue globale du modèle mémoire et de l’organisation des threads sur le GPU.

FIGURE 2.2 – A gauche : schéma d’accès optimal à la mémoire globale. A droite : accès non cohé-
rents.

SIMT

Un GPU supportant CUDA comprend un certain nombre de multi-processeurs de flux
(streaming multiprocessor ou SM). Quand un kernel est lancé, les blocs sont répartis sur
les SM disponibles. Plusieurs blocs peuvent être gérés simultanément par un même SM.

Un SM exécute les threads par groupes de 32, appelés warps. Tous les threads d’un warp
exécutent la même instruction en même temps. Par conséquent, en cas de branchement,
l’exécution sera plus rapide si tous les threads d’un même warp empruntent la même
branche. Dans le cas contraire le warp effectuera les calculs pour chaque branche séquen-
tiellement, pour tous les threads du warp. On parle alors de divergence, qu’on s’efforce
d’éviter au maximum.
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Synchronisation intra-bloc

Les threads d’un bloc peuvent se synchroniser à l’aide de barrières. Une barrière garantit
qu’aucun thread concerné ne pourra continuer au-delà de la barrière tant que tous les threads
du bloc ne l’ont pas atteinte. On est alors sûrs que toutes les opérations d’écriture la précé-
dant seront terminées, ce qui permet aux threads du bloc de communiquer en accédant à la
mémoire partagée. En revanche, différents blocs n’ont aucun moyen efficace de communi-
quer directement sans passer par la mémoire globale. On pourra alors par exemple utiliser
des opérations atomiques pour les coordonner.

Opérations atomiques

Une opération atomique est une fonction indivisible, c’est à dire dont on est sûr qu’elle
ne sera pas interrompue. Il peut s’agir par exemple d’une addition, d’un maximum, d’une
incrémentation ou d’un échange de valeurs. Les atomiques deviennent nécessaires quand
plusieurs threads ont besoin d’accéder de manière concurrente à un même emplacement
mémoire, et ont par conséquent besoin de se coordonner pour éviter les comportements
indéterminés.

Les opérations réalisées par une fonction atomique suivent en général le schéma suivant :
lecture de la valeur à l’emplacement mémoire, modification de la valeur, et enfin écriture
de la valeur modifiée. La valeur renvoyée par la fonction est l’ancienne valeur. Cette suite
d’opération ne doit pas être interrompue. En effet, si par exemple un autre thread accède
à cet emplacement mémoire avant l’écriture de la valeur modifiée, une des modifications
sera perdue. Pour éviter cela, l’accès à cet emplacement est verrouillé jusqu’à la complétion
de la lecture-modification-écriture, et on garantit ainsi que l’on n’aura pas de comporte-
ment indéterminé. La performance d’une telle fonction est fortement réduite par rapport à
son équivalent non atomique, bien que les architectures récentes les gèrent de plus en plus
efficacement.

Utilisées correctement, les fonctions atomiques permettent d’adapter au GPU une large
gamme de structures de données autrement inaccessibles. On peut ainsi par exemple
créer des listes chaînées [YHGT10] ou accumuler facilement des valeurs dans des his-
togrammes [Hoe14]. Toutefois, des fonctions atomiques mal utilisées dégraderont forte-
ment le parallélisme. La meilleure illustration de cette séquentialisation est lorsque tous les
threads doivent incrémenter un même compteur : un premier thread va verrouiller l’empla-
cement mémoire, tandis que tous les autres devront attendre que ce verrouillage soit levé,
et ainsi de suite de manière entièrement séquentielle. Il convient donc d’utiliser les fonc-
tions atomiques avec parcimonie, et en s’assurant que les accès concurrents à un même
emplacement mémoire ne soient pas trop nombreux.
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FIGURE 2.3 – Exemple de réduction parallèle, pour la somme sur un tableau d’entiers.

2.2.2 Primitives algorithmiques

Un algorithme séquentiel composé de boucles dont les itérations sont indépendantes les
unes des autres aura une adaptation parallèle assez immédiate. Chaque thread se voit sim-
plement assigné une ou plusieurs itérations de la boucle.

Tous les algorithmes ne correspondant pas à ce modèle, nous introduisons dans cette section
les briques algorithmiques de base utilisées dans de nombreuses applications GPU et dans
les chapitres suivants, en mettant plus particulièrement l’accent sur le scan et les manières
de l’utiliser.

Réduction

L’opération de réduction est un des éléments de base du développement d’algorithmes pa-
rallèles. Cela consiste à appliquer un opérateur binaire associatif à un ensemble d’éléments
pour le réduire à un seul, par exemple la somme des éléments ou leur maximum. Le ca-
ractère parallèle de cette opération est peu intuitif. Le principe est ici de calculer à chaque
étape en parallèle des réductions partielles, et de réitérer sur les résultats de ces réductions
jusqu’à ce qu’il n’en reste qu’un (figure 2.3). Si le nombre d’éléments du tableau à réduire
n’est pas une puissance de 2, on peut simplement s’y ramener en complétant avec l’élément
neutre de l’opérateur (0 pour l’addition par exemple).

Scatter et gather

Deux autres opérations fondamentales du calcul parallèle sont gather (collecter) et scatter

(disperser), pour lesquelles des données seront “lues depuis” (collectées) ou “écrites vers”
(dispersées) un emplacement donné. En d’autres termes, lors d’un gather chaque thread va
aller lire des données depuis des emplacements arbitraires (figure 2.4), et pour un scatter

écrire des données à un emplacement arbitraire (figure 2.5).
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Il est important de garder à l’esprit lorsqu’on conçoit un algorithme que ces lectures, et
encore plus ces écritures, en accès aléatoires à la mémoire sont beaucoup plus coûteuses
que ne le seraient des accès séquentiels.

Tableau de structures ou structure de tableaux

En programmation CPU classique, des données liées sont souvent organisées en structures,
stockées ensembles sous forme de tableau. Cela peut s’avérer très inefficace lorsqu’on ac-
cède aux données, particulièrement sur GPU. Par exemple, si on veut manipuler un en-
semble de points (coordonnées) stockés de cette manière, lorsque chaque thread accède à la
première coordonnée de chaque point, les accès à des emplacements mémoire non contigus
d’un thread à l’autre entraînent une utilisation excessive de la bande passante, ce qui affecte
fortement la performance (figure 2.6).

Une manière plus optimisée d’organiser les données serait de s’assurer que les threads ac-
cèdent en même temps à des données voisines en mémoire, afin d’avoir des accès cohérents.
Si on reprend l’exemple précédent, on stockerait alors la première coordonnée de tous les
points à la suite, puis la deuxième, puis la troisième. On passe d’un tableau de structures à
une structure de tableaux (figure 2.7).

La manière la plus adaptée d’organiser les données dépend bien sur des cas et devra être
adaptée selon la situation.

Scan

Le scan, ou encore somme préfixe ou somme cumulée, a été introduit sur GPU par
Horn [Hor05] et représente une composante de base de nombreux algorithmes parallèles.

FIGURE 2.4 – Gather. L’étape de lecture effectue des accès aléatoire, celle d’écriture des accès
cohérents.
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FIGURE 2.5 – Scatter. L’étape de lecture effectue des accès cohérents, celle d’écriture des accès
aléatoires.

FIGURE 2.6 – Tableau de structures. Les accès mémoire ne sont pas cohérents.

FIGURE 2.7 – Structure de tableaux. Les accès mémoire sont cohérents.
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FIGURE 2.8 – Première phase de l’algorithme de calcul de scan.

Il prend en entrée un tableau de valeurs et un opérateur binaire associatif, par exemple
l’addition, et produit un tableau de même taille dans lequel chaque élément est la somme de
toutes les valeurs qui le précèdent dans le tableau original.

On parle de scan exclusif lorsque l’élément i du tableau résultat est la somme des éléments
précédents du tableau d’entrée jusqu’à l’indice i − 1, l’élément i est exclu. Le scan est
inclusif si l’élément i est inclus dans la somme. Par la suite, en l’absence de précision, le
mot scan sera utilisé pour désigner un scan exclusif.

L’algorithme séquentiel est trivial, mais l’adaptation au calcul parallèle est loin d’être im-
médiate. Dans l’idéal, on souhaite avoir un algorithme de scan aussi efficace en termes
de nombre d’opérations que l’algorithme séquentiel (O(n)), tout en tirant parti du paral-
lélisme du GPU. En nous basant sur l’implémentation décrite par Harris et al. [HSO07],
nous détaillons ici un algorithme permettant de calculer un scan parallèle effectuant O(n)

opérations. Des optimisations plus poussées existent, mais nous nous limiterons aux idées
fondamentales.

Le principe ici est de construire implicitement un arbre binaire sur les données, et de le
parcourir successivement des feuilles vers la racine puis de la racine vers les feuilles pour
calculer la somme cumulée. Lors de la première phase, comme pour une réduction, on
calcule des sommes partielles à chaque nœud interne de l’arbre (figure 2.8). Chaque nœud
contient la somme des feuilles de son sous-arbre.

La deuxième phase traverse l’arbre à partir de la racine et utilise les sommes partielles
calculées à la première étape pour générer toutes les sommes préfixes. On commence par
insérer l’élément neutre (0 pour l’addition) à la racine de l’arbre. À chaque étape chaque
nœud transmet sa valeur à son fils gauche. Il transmet à son fils droit la somme de cette
même valeur et de l’ancienne valeur du fils gauche (figure 2.9).
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FIGURE 2.9 – Phase descendante de l’algorithme de calcul de scan.

Puisqu’il est nécessaire de synchroniser les threads à chaque étape, cet algorithme n’est
valable qu’à l’intérieur d’un bloc (synchronisation). Pour l’étendre à des tableaux de grande
taille, il faut en plus stocker la somme totale pour chaque bloc (avant de la mettre à 0 à
l’étape 2), scanner ce tableau des sommes des blocs, et ajouter la valeur obtenue pour le
bloc i à chaque élément du bloc i + 1. Ainsi chaque élément du tableau final contient bien
la somme de tous les éléments le précédant.

Compactage de flux

Le compactage de flux est une autre primitive importante du calcul parallèle. Il permet des
compacter un tableau comprenant des éléments inutiles, pour ne garder que les éléments
intéressants pour la suite des calculs.

Un compactage s’effectue en deux étapes. Dans un premier temps, on “marque” dans un
tableau temporaire les éléments à garder en les mettant à 1, les autres sont mis à 0. Ce
tableau est ensuite scanné via l’algorithme précédent. On obtient pour chaque élément à
garder son indice dans le tableau compact.

On peut connaître la taille à allouer pour le tableau compact en additionnant la dernière
valeur du tableau de marquage et du tableau scanné. La dernière étape consiste à disperser
(scatter) les éléments marqués aux adresses calculées (figure 2.10).
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FIGURE 2.10 – Compactage de flux.

Tris

Une autre composante algorithmique de base non triviale à transposer en parallèle est le tri.
Nous présentons ici deux méthodes de tri parallèles que nous utiliserons dans la suite de
cette thèse : le tri par base (radix sort) et le tri comptage (counting sort).

Tri par base Le tri par base (radix sort) est un algorithme de tri pouvant s’adapter
relativement simplement en parallèle, en tirant encore une fois parti de scans. Il est particu-
lièrement rapide quand les clés à trier sont relativement courtes.

Globalement, le tri se déroule ainsi : on itère sur les bits des clés, en commençant par le
moins significatif. À chaque itération, on “divise” les clés pour que toutes celles pour les-
quelles ce bit est à 0 soient placées avant celles pour lesquelles il est à 1, tout en conservant
l’ordre original dans ces deux sous-tableaux. L’opération est répétée pour tous les bits, le
tableau obtenu est trié (figure 2.11).

En pratique, on peut exploiter le parallélisme du GPU en effectuant un scan pour chaque
étape de division.

A chaque itération, on cherche à obtenir pour chaque clé son indice dans le nouveau tableau.
Pour cela, de manière similaire à un compactage, on marque dans un tableau temporaire
tous les éléments dont le bit considéré est à 0, avant de scanner ce tableau. Comme pour le
compactage, on obtient pour chaque élément marqué son indice dans le nouveau tableau, et
on peut récupérer le nombre t de clés dont le bit est à 0.

Pour les clés dont le bit est à 1, elles seront déplacées à l’indice i − s + t, où i est l’indice
courant de l’élément dans le tableau, s la valeur dans le tableau scanné à l’indice i, et t le



28

FIGURE 2.11 – Exemple de radix sort sur des clés de 3 bits.

nombre de clés dont le bit est à 0, calculé à l’étape précédente. Enfin, on écrit toutes les clés
à la nouvelle adresse calculée (Figure 2.12).

Les éléments dont le bit considéré est à 0 se retrouvent placés ensembles au début du tableau
dans leur ordre original, et ceux dont le bit est à 1 à la fin. On répète l’opération pour tous
les bits.

Encore une fois, cet algorithme n’est valable qu’à l’intérieur d’un bloc. Pour trier des ta-
bleaux plus grands, on peut trier un sous-tableau par bloc, puis passer à un tri fusion récursif
pour les combiner.

Tri comptage Le tri comptage (counting sort) est également spécialisé dans le tri
d’entiers. Il est prévu pour trier des clés comprises dans un intervalle bien défini, dont les
bornes sont relativement proches, c’est à dire que le nombre de valeurs différentes possibles
n’est idéalement pas beaucoup plus élevé que le nombre d’éléments à trier.

L’idée générale de l’algorithme est la suivante. Le nombre d’occurrences de chaque clé
est compté dans un tableau auxiliaire, de la taille de l’intervalle (histogramme). Dans un
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FIGURE 2.12 – Division parallèle du tableau pour le premier bit, à l’aide d’un scan.

second temps, une somme cumulée de ce tableau est calculée (via un scan) pour obtenir,
pour chaque clé, la position de sa première occurrence dans le tableau trié. Cela permet
dans une dernière étape de construire le tableau trié, en déplaçant le contenu du tableau ini-
tial aux adresses calculées. En parallèle, cet algorithme s’implémente à l’aide de fonctions
atomiques. Nous présentons ici une version non stable du tri.

Considérons un tableau à trier tab de n éléments, dont les clés sont des entiers compris
entre 0 et max. Dans la première passe de l’algorithme, deux tableaux intermédiaires sont
alloués et initialisés à 0 : compteur , de taille max + 1, et offset, de taille n. Pour chaque
élément i de tab, une unique opération atomique permet à la fois de lui attribuer un offset,
et d’incrémenter le compteur des éléments ayant cette clé.

offset[ i ]← atomicInc(compteur [ clé[ i ] ])

où la fonction atomicInc incrémente la valeur à l’adresse spécifiée, et renvoie l’ancienne
valeur. À la fin de cette passe, le tableau compteur contient, pour chaque clé, son nombre
d’occurrences dans tab.

La deuxième étape consiste à faire un scan exclusif du tableau compteur . Le tableau
compteurScan résultant contient, pour chaque clé, l’adresse de sa première occurrence dans
le tableau trié final. Enfin, il reste dans la dernière étape à copier les données du tableau ini-
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FIGURE 2.13 – Exemple de tri comptage parallèle. Les clés sont dans l’intervalle [ 0, 11 ].

tial dans le tableau trié tabFinal . On obtient une adresse unique pour chaque élément, à
l’aide des adresses calculées dans compteurScan et des offsets. On note que, du fait de
l’exécution en concurrence des incrémentations atomiques, on n’a pas d’information sur
l’ordre d’attribution des offsets, et donc que des éléments ayant la même clé peuvent être
dans un ordre différent dans le tableau final : le tri n’est pas stable. Pour chaque élément i

de tab :
tabFinal [ compteurScan[ clé[ i ] ] + offset[ i ] ] = i

La figure 2.13 montre le déroulement de cet algorithme sur un exemple.
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SIMPLIFICATION ADAPTATIVE RAPIDE DE

GÉOMÉTRIE 3D

Dans ce chapitre, nous présentons un algorithme parallèle permettant de simplifier, en temps
réel et de manière adaptative, des maillages et nuages de points de grande taille, en s’ap-
puyant sur le nouveau concept d’intégrale de Morton.

3.1 Contexte

Les pipelines d’acquisition 3D actuels permettent de capturer la géométrie d’objets du
monde réel rapidement et avec précision. La vitesse croissante à laquelle sont générées
les données a été le point de départ d’un grand nombre de projets de recherche, visant à
développer des systèmes capables de traiter ces données en temps réel.

Dans le cadre de ces scénarios contraints, il est souvent préférable d’utiliser des approxima-
tions, avec un contrôle sur la perte de qualité, plutôt que de dépasser les limites de temps
de traitement imposées. Cette tendance dans le traitement géométrique haute performance
a donné lieu à un certain nombre de résultats, avec désormais des solutions pour effectuer
certaines des étapes critiques de la chaîne de traitements à la volée, pour des entrées de taille
non triviale et sans nécessiter de matériel coûteux.

Le cas de la simplification adaptative de maillages (et le sous-échantillonnage de nuages de
points) reste cependant difficile. Le principal problème vient du mécanisme de compression
des données, qui ne s’adapte pas naturellement au calcul parallèle à grain fin. Bien que
deux décennies de recherche aient progressivement mené à des algorithmes permettant de
contrôler le compromis entre la qualité de la surface et l’effort de calcul, une simplification
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de qualité en temps réel de modèles de plusieurs millions de primitives reste difficile, et les
méthodes actuelles de simplification agressive ont un champ d’application limité.

Une simplification de meilleure qualité serait souhaitable pour les applications interactives
et temps réel que nous visons, telles que l’affichage interactif sur appareil mobile, le rendu
multi-vues dynamique ou la transmission à la volée de données capturées (caméra 3D par
exemple). La géométrie simplifiée n’est généralement conservée en mémoire qu’un court
instant, et est requise immédiatement après la génération des données en pleine résolution,
ou à la demande par la suite. Un grand nombre de niveaux de détails différents est souvent
nécessaire. Dans ce contexte, il est crucial de fournir instantanément des simplifications
visuellement satisfaisantes.

Un aspect clé dans le traitement de maillages haute performance, largement exploité pour
le filtrage et la tesselation, est la parallélisation des opérateurs et leur capacité à s’exécuter
sur un processeur graphique (GPU).

Dans le contexte de la simplification adaptative, nous faisons deux observations. Tout
d’abord, un échantillonnage adaptatif rapide repose souvent sur une structure de données
hiérarchique sous-jacente, qui est coûteuse à construire et à maintenir dans un environ-
nement parallèle. Ensuite, lorsqu’on dispose d’une telle hiérarchie, simplifier le maillage
revient souvent à extraire une coupe particulière, basée sur l’erreur commise à chaque nœud
de l’arbre. Cette opération ne s’adapte pas directement à une architecture parallèle à grain
fin.

Nous proposons une méthode de simplification rapide, produisant des sous-échantillonnages
adaptatifs basés sur une métrique d’erreur, tout en restant dans des temps d’exécution de
l’ordre du temps réel pour des tailles de modèles en entrée/sortie typiques des applications
visées.

Nous apportons des éléments de réponse au problème de la génération de la hiérarchie,
grâce à l’utilisation de l’ordre de Morton sur les primitives du modèle en entrée, puis le
calcul d’une somme cumulée 1D du coût géométrique associé à chaque échantillon. Cette
représentation intermédiaire permet de construire efficacement un kd-tree sur les données, et
dans un second temps d’évaluer de manière concurrente les erreurs géométriques associées
à tous les nœuds de l’arbre.

Nous utilisons la QEM [GH97] comme mesure d’erreur. En effet, il s’agit de la métrique
de référence dans le cadre de la simplification. De plus, les quadriques ont la propriété in-
téressante de rester des quadriques lorsqu’on les somme, ce qui nous permet de traiter le
problème du calcul d’erreur aux différents niveaux de la hiérarchie en utilisant le même
principe que les images intégrales [Cro84, VJ01]. La hiérarchie définie par le code de Mor-
ton des échantillons ne nécessite qu’un unique tri, réalisé au début de l’algorithme.

Bien que moins précis qu’une hiérarchie se raffinant purement suivant l’erreur (BSP-tree par
exemple), le partitionnement spatial obtenu donne des résultats significativement supérieurs
aux techniques GPU utilisant une partition uniforme.
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Par conséquent, notre algorithme est capable de simplifier des maillages, soupes de poly-
gones et nuages de points de grande taille en temps réel, tout en prenant en compte les
détails et structures géométriques, ainsi que d’autres attributs éventuellement présents sur
la surface.

3.2 Travaux Antérieurs

La plupart des méthodes de simplification définissent un critère d’optimisation, avec une
métrique qui mesure l’erreur causée par la simplification, en général sous la forme d’une
distance entre l’objet original et la version simplifiée. Les algorithmes de simplification
peuvent habituellement être classés dans deux catégories : la simplification itérative et le
partitionnement des sommets.

Les méthodes itératives [HDD+93, GH97] réduisent progressivement le nombre de pri-
mitives du maillage en effectuant, à chaque étape, une opération de simplification locale
causant la plus petite erreur possible pour la métrique choisie. Ces méthodes donnent en
général des maillages de haute qualité mais sont difficiles à paralléliser efficacement en rai-
son de leur nature séquentielle. Elles nécessitent souvent une bonne connectivité qui, dans
le contexte de la capture et du traitement instantanés, ne peut pas être garantie. Bien que
leur méthode n’atteigne pas le temps réel, Grund et al. [GDG11] proposent un algorithme
de simplification parallèle basé sur cette approche.

Nous nous focalisons ici sur les méthodes basées partitionnement, qui définissent une par-
tition sur le maillage en groupant les primitives, calculent un sommet ou un polygone re-
présentatif pour chaque groupe, et créent un maillage à partir de ce nouvel ensemble de
primitives.

Le choix de la structure de partitionnement a un fort impact sur la performance glo-
bale du processus, avec des solutions incluant des grilles simples [RB93, Lin00], des
octrees [SW03, Lin03, SG05], des BSP-trees [SG01] ou encore des partitions par k-
means [CSAD04]. L’élément représentatif est encore une fois choisi de manière à mini-
miser une certaine métrique, parmi lesquelles on trouve en particulier la QEM [GH97], qui
modélise le coût de simplification comme la somme des distances au carré des points repré-
sentatifs aux plans définis par les triangles du groupe (section 2.1). On peut citer également
la métrique L2,1 [CSAD04], qui utilise l’information donnée par les normales pour créer
autant que possible de grandes régions planes.

L’étape du maillage final peut s’effectuer par une réindexation des triangles du modèle d’en-
trée : ceux ayant leurs sommets dans trois groupes différents sont réindexés sur les nouveaux
points représentatifs calculés [RB93, BA09]. Une autre méthode consiste à générer des po-
lygones à partir des frontières des groupes [CSAD04].
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Étant donné que chaque groupe de primitives est en grande partie traité indépendamment
des autres, les méthodes basées partitionnement sont plus adaptées au calcul parallèle, no-
tamment sur GPU. En particulier, Decoro et Tatarchuk [DT07] ont proposé une implémen-
tation GPU de la simplification basée QEM avec une partition en grille [Lin00], ainsi qu’une
structure d’octree probabiliste pour commencer à introduire de l’adaptativité.

En ce qui concerne le type de simplification obtenue, notre méthode s’inscrit dans la même
catégorie que celles de Schaefer et al. [SW03], Lindstrom et al. [Lin03] et Shaffer et
al. [SG05], avec une hiérarchie alignée sur les axes fondée sur un tri des primitives spa-
tialement cohérent. L’essentiel de notre contribution consiste à produire des résultats très
similaires en termes de qualité, tout en réalisant une simplification entièrement parallèle sur
GPU en temps interactif voire en temps réel.

Lors de la création de la partition initiale, les structures hiérarchiques de partitionne-
ment de l’espace permettent un bon compromis entre l’adaptativité totale mais coûteuse,
et une partition uniforme de type grille. La création efficace de telles structures a prin-
cipalement été étudiée dans le contexte du rendu. En particulier, l’ordre de Morton (ou
ordre-z) donne une paramétrisation de l’espace très adaptée à la construction de hiérar-
chies [LGS+09, PL10, GPM11]. Plus précisément, un code de Morton est calculé pour
chaque primitive en entrelaçant les bits de ses coordonnées (section 3.3.1). Trier les primi-
tives selon le code ainsi obtenu permet de les grouper de manière cohérente spatialement
(figure 3.1).

Cela permet la construction parallèle d’un arbre binaire, niveau par niveau, à partir de la
racine, chaque nœud représentant une plage contiguë de primitives. Une idée similaire est
exploitée par Zhou et al. [ZGHG10] pour générer des octrees dans le contexte de la recons-
truction de surface.

Notre structure GPU sous-jacente est basée sur les travaux de Karras [Kar12], qui maxi-
misent le parallélisme de la construction de l’arbre, atteignant ainsi des performances temps
réel pour des modèles de plus d’un million de polygones. Au lieu de générer un niveau de
l’arbre à la fois, tous les nœuds sont traités en parallèle, grâce à une structure d’arbre per-
mettant de trouver la plage de primitives couverte par un nœud, ainsi que ses nœuds fils,
indépendamment des autres nœuds.

Plus précisément, les nœuds feuilles et les nœuds internes sont stockés dans deux tableaux
séparés : L (taille n) et I (taille n − 1). En assignant les bons indices aux nœuds internes,
Karras trouve la plage de feuilles qu’ils couvrent et les indices de leurs nœuds fils, sans
avoir à accéder au préalable aux ancêtres ou aux descendants. La méthode est décrite de
manière plus détaillée par la suite (section 3.3.1).
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3.3 Structures de données

3.3.1 Structure de l’arbre

FIGURE 3.1 – Ordre de Morton pour les points d’une grille 2D de taille 42, une grille 3D de taille
43, et les sommets d’un modèle 3D.

La structure que nous utilisons est basée sur les travaux de Karras et al. [Kar12], qui maxi-
misent le parallélisme de la construction d’une hiérarchie sur les données, et permet d’at-
teindre des performances temps réel sur des modèles de plus d’un million de triangles.

Une approche simple pour paralléliser la construction de la hiérarchie est de se ramener à
un problème de tri. En triant nos sommets selon une courbe de remplissage de l’espace, on
obtient une séquence 1D que l’on va diviser récursivement, chaque sous-séquence corres-
pondant à un nœud. La racine correspond ainsi à la séquence entière, tandis qu’un nœud
feuille correspond à un unique sommet. Chaque nœud interne couvre un intervalle continu
dans la séquence triée [LGS+09].

La courbe de Morton (ou courbe de Lebesgue) est particulièrement adaptée dans le cadre de
la parallélisation. En effet, contrairement à la majeure partie des courbes de remplissage de
l’espace, il est possible de déterminer l’indice d’un point dans la courbe de Morton, son code

de Morton, directement à partir de ses coordonnées. Parcourir un ensemble de primitives
selon l’ordre de Morton revient à faire un parcours en profondeur d’abord dans un octree
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sur les données, ou quadtree en 2D (voir figure 3.1). On peut donc dériver directement une
hiérarchie à partir de nos sommets triés [LGS+09, PL10, GPM11].

Si on discrétise les coordonnées en entiers (non signés) codés sur k bits, le Morton code
d’un sommet se calcule en entrelaçant les bits des ses coordonnées, formant ainsi un entier
de 3k bits (figure 3.2).

          x = 0  1  0  0

          y =  1  0  1  0

          z =   1  0  1  1 

Morton code = 011100011001 

FIGURE 3.2 – Calcul du code de Morton pour un point 3D de coordonnées x, y, z.

En utilisant la méthode de Karras [Kar12], nous pouvons construire un arbre radix binaire
(interprétable directement comme un kd-tree) sur les données entièrement en parallèle. Au
lieu de générer un niveau de l’arbre à la fois, en divisant récursivement la séquence de som-
mets triés, tous les nœuds sont traités en parallèle grâce à une structure d’arbre particulière
qui permet de trouver l’ensemble des feuilles couvertes par un nœud interne indépendam-
ment des autres nœuds.

Dans un premier temps, le tableau des n primitives est trié par code de Morton croissant.
Chaque primitive correspond à une feuille de l’arbre final. On alloue également un tableau
de taille n− 1 pour les nœuds internes. Une numérotation spécifique de ces derniers permet
de les traiter indépendamment les uns des autres : la racine a pour indice 0, et les indices
des enfants d’un nœud seront obtenus à partir de la position de la division pour ce nœud (de
chaque côté de la division). L’indice d’un nœud correspond donc toujours à une extrémité
de la plage de feuilles qu’il couvre (figure 3.3).

Pour chaque nœud interne i en parallèle, on veut trouver la plage de feuilles qu’il couvre,
sachant que l’on connaît une extrémité grâce à la numérotation des nœuds (l’indice i). Pour
déterminer si cette extrémité correspond au début ou à la fin de la plage, on examine le
Morton code pour les indices voisins i− 1 et i + 1. On sait que l’une des feuilles pour ces
indices est couverte par le nœud interne i, et l’autre par le nœud frère de i.

On note lcp(a, b) la longueur du plus long préfixe commun entre le code de Morton de a et
b.

Si lcp(i, i − 1) > lcp(i, i + 1) alors l’indice i correspond à la fin de la plage, sinon i

correspond au début. On sait maintenant dans quelle direction se situe l’autre extrémité de
la plage.

On note lcpmin = min(lcp(i, i− 1), lcp(i, i + 1)).
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FIGURE 3.3 – Structure de l’arbre dans la méthode de Karras et al. [Kar12]. Une barre jaune
représente l’ensemble de nœuds feuilles (en vert, avec leur code de Morton) couvert par un nœud
interne (en orange). Un point rouge indique la position de la division pour un nœud.

Les feuilles fi couvertes par le nœud interne i vérifient toutes lcp(i, fi) > lcpmin. On
effectue une recherche binaire pour trouver la dernière feuille j satisfaisant cette inégalité.

L’étape finale du traitement d’un nœud est de déterminer la position de la division de la
plage, et ainsi les indices de ses fils. lcp(i, j) nous donne la longueur du préfixe partagé par
l’ensemble des codes de Morton correspondant à i. Grâce à une recherche binaire, on trouve
la dernière position d vérifiant lcp(i, d) > lcp(i, j). Les indices des fils de i seront donc d

et d + 1 si i est le début de la plage, ou d− 1 et d si i est à la fin.

3.3.2 Intégrales de Morton

L’approche décrite ci-dessus nous permet de construire très rapidement un arbre sur des
données ayant plusieurs dizaines de millions de primitives. Cependant, les applications que
nous visons nécessitent de maintenir pour chaque nœud des informations supplémentaires,
qui ne sont pas calculables directement dans la méthode de Karras et al. [Kar12].

Dans de nombreux cas (moyenne, nombre de primitives par nœud. . .), on a besoin pour un
nœud interne de la somme des attributs de ses fils. Or, lorsqu’on souhaite traiter chaque
nœud interne entièrement indépendamment des autres, les informations sur les fils ne sont
pas disponibles.

Nous résolvons ce problème en calculant une somme cumulée sur les attributs des feuilles
selon l’ordre de Morton. Cette opération est effectuée en parallèle sur GPU grâce à un scan
inclusif (section 2.2.2). De façon similaire aux images intégrales [VJ01], cette "intégrale de
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Morton" permet d’obtenir n’importe quelle somme d’attributs de feuilles consécutives en
deux accès mémoire.

Par exemple, dans le cas d’un nœud i couvrant les feuilles r1 à r2 :

Ai = Ascan[r2]−Ascan[r1 − 1]

3.4 Algorithme de simplification

En se basant sur ces structures de données, nous construisons un algorithme de simplifica-
tion adaptative entièrement parallèle. Il prend en entrée un maillage triangulaire indexé M

à n sommets et un seuil d’erreur θ, et fournit en sortie un maillage indexé simplifié M ′.
L’algorithme se décompose en 5 étapes principales :

1. Les sommets de M , triés par code de Morton, définissent l’ensemble des nœuds
feuilles. Une quadrique d’erreur est associée à chacun.

2. On calcule l’intégrale de Morton, qui est la somme cumulée des quadriques dans
l’ordre de Morton.

3. On crée les nœuds internes (et leurs attributs) du kd-tree K en parallèle, en utilisant
l’intégrale de Morton.

4. Une partition S de l’espace est définie comme les nœuds de K les plus hauts dans
l’arbre ayant une erreur associée inférieure à θ. Les sommets du maillage simplifié
sont les points représentatifs des sous-parties de S.

5. Les triangles du maillage d’entrée partagé par trois groupes de sommets différents de
S sont ré-indexés sur leurs points représentatifs [RB93] et forment la connectivité du
maillage final.

3.4.1 Initialisation

La première étape de l’algorithme consiste à trier les sommets de M par Morton code.
Plutôt que trier directement le tableau des sommets (ainsi que les éventuelles couleurs et
normales), on trie par clé un tableau d’indices (de 0 à n), en utilisant le code de Morton des
sommets comme clé. On maintient aussi la table des correspondances de l’ordre initial des
sommets vers l’ordre de Morton.
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Cl 0 1 2 3 4 5 6 7

sommets

Q Q0 Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7

indices triés

mapping inverse

+

suppression doublons

tri par Morton code

FIGURE 3.4 – Initialisation. On commence par trier les sommets dans l’ordre de Morton et générer
un tableau de feuilles, pour lequel on calcule les quadriques d’erreur des feuilles.

La structure de données décrite précédemment nécessite que chaque feuille ait un code de
Morton unique. Or, étant donné qu’on les calcule sur un nombre de bits limité, il est possible
que deux sommets très proches aient le même code de Morton. Éliminer les doublons se fait
très simplement en parallèle :

1. On marque la première occurrence de chaque code de Morton à 1, les autres à 0.

2. Une somme cumulée est calculée en parallèle (scan) sur ce marquage, ce qui nous
donne la table des correspondances du tableau initial au tableau compacté, et le
nombre d’éléments de ce dernier.

3. Enfin le tableau compact Cl est alloué.

On obtient ainsi les correspondances entre le tableau des sommets initial et le tableau repré-
sentant les feuilles de l’arbre : V → Cl (figure 3.4).

3.4.2 Initialisation des quadriques

Afin de pouvoir calculer la QEM par la suite, on a besoin de maintenir une quadrique par
nœud de l’arbre. En effet, la QEM mesurant l’erreur d’approximation entre un point v et un
ensemble de triangles P peut s’écrire [GH97] :

E(v) = vT QP v avec QP =
∑

t∈P

ppT

où p = [abcd]T pour le plan d’équation ax + by + cz + d = 0 où a2 + b2 + c2 = 1.
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A partir de QP , un point représentatif de la géométrie minimisant la QEM peut être calculé
en inversant QP . Dans le cas où le déterminant de QP est nul ou presque nul, on utilisera la
position moyenne comme point représentatif [DT07].

Pour chaque nœud feuille l, on calcule une matrice quadrique symétrique de taille 4x4 Ql.
Pour cela, on calcule pour chaque triangle t sa quadrique fondamentale Qt = ppT , que l’on
somme de façon atomique aux quadriques des feuilles correspondant aux sommets de t, en
pondérant par l’aire wt de t :

Ql =
∑

t∈l

wtQt

En supposant que la discrétisation induite par le code de Morton est suffisamment fine,
l’utilisation d’opérations atomiques cause peu de collisions entre les threads.

On garde également pour chaque feuille la position moyenne des sommets et leur nombre,
ainsi qu’éventuellement la couleur et/ou la normale.

3.4.3 Construction du kd-tree

Grâce à notre tableau trié de nœuds feuilles, on construit notre kd-tree K en parallèle suivant
la méthode de Karras et al. [Kar12] décrite précédemment. Pour chaque nœud interne i ,
nous avons besoin de sa quadrique Qi et de son "sommet moyen" (position, couleur. . .) pour
pouvoir calculer son point représentatif xi et l’erreur d’approximation associée Ei. Qi est la
somme des quadriques des nœuds fils de i, ce qui est équivalent à la somme des quadriques
de toutes les feuilles ayant i comme ancêtre.

Grâce à l’ordre de Morton, ces feuilles sont toutes contiguës , et par construction [Kar12],
on connaît leurs indices (de ri

1 à ri
2). En utilisant une intégration de Morton sur les attributs

des nœuds feuilles, on a accès à leur somme en temps constant (figure 3.5).

On note que pour que cette intégration soit possible, on stocke nos quadriques sous forme de
structure de tableaux, et non de tableau de structure (section 2.2.2). En effet, pour que cette
intégration ait du sens, il est indispensable que les coefficients des quadriques soient som-
més séparément. On stocke donc tous les premiers coefficients à la suite, puis les deuxièmes,
et ainsi de suite.

On peut donc associer une quadrique à chaque nœud interne lors de la construction par la
méthode de Karras et al. On en déduit le point représentatif xi et l’erreur quadrique associée
Ei (section 2.1).

xi = −A−1

i bi Ei = Qi(xi)
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FIGURE 3.5 – Construction de l’arbre. On génère un kd-tree, en utilisant l’intégration de Morton
pour traiter les nœuds internes en parallèle.

Dans les cas où Ai n’est pas inversible, on utilise le point moyen pour le nœud.

3.4.4 Échantillonnage adaptatif et remaillage

Pour extraire une partition adaptative de M à partir de notre arbre, on cherche la coupe de
K formée par les nœuds les plus hauts dans la hiérarchie qui ont une erreur d’approximation
associée inférieure à θ. Nous ramenons ce problème au calcul d’une table de correspondance
associant chaque élément du tableau des feuilles Cl à un nœud de la coupe souhaitée.

Dans un premier temps, un tableau P , de la taille de Cl, est initialisé avec des zéros (l’indice
de la racine). On lance un thread i pour chaque élément de Cl, qui va traverser l’arbre de la
racine vers la ième feuille. Lorsque le nœud courant, P [i], a une erreur associée inférieure à
θ, la traversée s’arrête. Dans le cas contraire, le nœud courant devient le fils gauche ou droit
de P [i], selon la valeur de i : Puisque les indices des nœuds fils correspondent à la position
de la division dans le tableau des feuilles, si i est inférieur ou égal à l’indice du fils gauche,
P [i] devient le fils gauche. Sinon il devient le fils droit. De cette façon, la traversée se fait
toujours vers la feuille d’indice i (algorithme 1 et figure 3.6). Chaque thread s’arrête sur un
nœud de la coupe.

Lorsque tous les threads ont terminé, chaque sommet initial x de V peut être associé à un
nœud de la coupe dans K en temps constant grâce à notre table donnant les correspondances
V → Cl, qui sont équivalente à V → P .

Dans le tableau des points représentatifs des nœuds de K, on marque ceux qui appartiennent
à la coupe pour effectuer un compactage. De la même façon que précédemment, on calcule



42

Algorithme 1 : Parcours parallèle de l’arbre.

pour tous les nœuds feuilles i en parallèle faire
c← 0
erreur ← +∞
tant que erreur > θ et c ∈ nœuds internes faire

r ← droite[c]
l← gauche[c]
si i > l alors

c← r
sinon

c← l
fin
erreur ← erreurNoeud[c]

fin
P [i]← c

fin

0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0

2 31 1 4 4 4 41 1 4 4 4 4

2 3

0

3 4

1 2

P

P

FIGURE 3.6 – Extraction de la coupe. On extrait une partition adaptative par rapport à l’erreur.
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FIGURE 3.7 – Re-maillage. Le nouveau maillage est généré en se basant sur la connectivité du
maillage en entrée.

en parallèle une somme cumulée sur ces marquages. Cela donne la taille du tableau V ′ des
sommets de M ′, ainsi que pour chaque nœud de la coupe son indice dans V ′ (correspon-
dance P → V ′).

Enfin, on génère la connectivité T ′ du maillage final en faisant une passe sur les triangles du
maillage d’entrée M . On garde les triangles dont les sommets sont dans trois cellules diffé-
rentes dans P , et on les ré-indexe sur les points représentatifs correspondants (figure 3.7).

3.4.5 Variations

Notre méthode de simplification peut prendre en compte différents attributs de sommets,
des métriques d’erreur alternatives, et différents types de formats de géométrie en entrée.

Par exemple, l’attribut couleur peut être maintenu pour chaque nœud de la même façon
que les matrices quadriques. Il est souvent intéressant de pondérer les couleurs moyennes
par l’aire des triangles incidents. Cela demande deux tableaux supplémentaires : le premier
accumule l’information de couleur pondérée (Col), l’autre les aires (A). Après intégration
de Morton, la couleur de n’importe quel nœud i est donnée par :

Coli =
Colscan[ri

2]− Colscan[ri
1 − 1]

Ascan[ri
2]−Ascan[ri

1 − 1]
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entrée

459K tri. / 52Mo
vers 40K tri.

simplification basée
géométrie

simplification basée
géométrie + couleur

24ms / 61Mo 26ms / 64Mo

FIGURE 3.9 – Influence de la couleur. Simplification prenant uniquement en compte la géométrie
à gauche, simplification utilisant à la fois la géométrie et la couleur pour déterminer la coupe dans
l’arbre à droite. Les détails présents uniquement dans l’information de couleur sont préservés.

4.1M pts.

36.5 ms.

133k pts.

FIGURE 3.10 – Simplification d’un nuage de points.

2. Les normales sont propagées pour chaque nœud de la même façon que pour la couleur

3. On omet l’étape de maillage finale.

On note cependant qu’en l’absence d’information sur le rayon correspondant à un point,
cette méthode ne fonctionne que dans le cas d’un échantillonnage relativement uniforme.
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3.5 Implémentation et performances

Notre algorithme de simplification a été implémenté en C++/CUDA et les performances ont
été mesurées sur un PC équipé d’une carte graphique GeForce GTX 680 et d’un CPU Intel
Xeon 3.6GHz. Nous avons limité les codes de Morton à 30 bits afin de pouvoir les stocker
sous forme d’entier 32 bits en mémoire sur le GPU.

Nous avons aussi implémenté une simplification uniforme très rapide (selon une grille),
similaire à la méthode de Decoro et Tatarchuk [DT07] pour comparaison. Nous comparons
également avec les résultats de haute qualité fournis par QSlim [GH97].

Dans le tableau 3.1, nous détaillons les timings des différentes étapes de notre algorithme
pour une collection de modèles. On constate qu’on atteint des performances temps réel pour
des maillages allant jusqu’à plusieurs millions de polygones, et que l’algorithme reste in-
teractif même au-delà de 10 millions. Il est à noter que les performances passent à l’échelle
linéairement, et que lors d’expérimentations avec une carte graphique plus puissante (Ge-
Force GTX 980Ti), nous obtenons pour le modèle du crabe un temps total de 46 ms pour
11 millions de triangles. Alors que la construction de l’arbre et le ré-échantillonnage consti-
tuent une part très faible du temps total, le goulot d’étranglement se situe à l’étape d’ini-
tialisation. Remarquons cependant que pour les scénarios d’application générant plusieurs
simplifications d’un même modèle (par exemple de la visualisation à distance avec plusieurs
utilisateurs, ou du rendu dépendant du point de vue), cette étape est réalisée une unique fois.

Modèle #Triangles Sortie #T Init. Arbre Sampling Maillage Total
Bunny 70K 4,300 3.3 1.8 0.1 1.2 6.4
Dragon 100K 9,300 6.6 2.8 0.1 1.5 11.0
Horse 225K 10,000 5.6 3.0 0.1 1.6 10.3
Buste 510K 19,200 9.0 3.5 0.5 1.9 14.9
Caesar 770K 18,500 11.1 4.4 0.9 2.1 18.6
Grog 1M 41,000 12.5 5.1 0.9 2.3 20.8
Gargoyle 1,7M 44,500 14.9 4.1 0.6 2.5 22.1
Raptor 2M 22,500 16.5 1.7 0.2 2.2 20.6
Neptune 4M 24,500 37.7 2.4 0.3 6.6 47.0
Crab 11M 64,200 88.3 6.0 0.9 11.4 106.5
Lucy 28M 116,500 192.5 5.5 0.8 23.9 222.7

TABLE 3.1 – Mesures de performance en ms, sans les transferts mémoire CPU-GPU. Init. : tri, cal-
cul des quadriques des feuilles et intégration de Morton. Arbre : construction de l’arbre. Sampling :
traversée de l’arbre et extraction de la coupe. Maillage : ré-indexation des triangles.
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28M triangles
simplifié à 116,500

grille
121ms

notre méthode
223ms

QSlim
234,985ms

FIGURE 3.11 – Simplification adaptative du modèle Lucy. Notre approche donne une meilleure
approximation des détails et des structures saillantes qu’un partitionnement uniforme, tout en restant
interactive pour ce modèle de 28M de triangles.

En termes de qualité visuelle, notre partition adaptative du modèle préserve les caractéris-
tiques importantes, avec de petits triangles autour des détails et des plus grands dans les
régions plus plates (fig. 3.11).

Dans le tableau 3.2, nous présentons l’utilisation mémoire pour le même ensemble de mo-
dèles. L’espace nécessaire sur le GPU dépend directement du nombre de sommets de la
géométrie en entrée et du nombre de bits utilisés pour les codes de Morton. Dans le pire
scénario possible, lorsque le code de Morton est suffisamment précis pour être différent
pour chaque sommet en entrée (par exemple, pour le modèle "bunny"), il y aura autant de
nœuds feuilles à stocker, et donc autant de quadriques, couleurs, normales. . . Cependant,
quand la taille du modèle augmente, de plus en plus de sommets partagent un code de Mor-
ton identique, et les nœuds feuilles ne sont donc pas aussi nombreux que les sommets.

On compare notre méthode avec un partitionnement GPU régulier (selon une grille), qui est
très rapide mais non adaptatif. Pour un nombre comparable de triangles, notre méthode pré-
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FIGURE 3.12 – Visualisation de l’erreur pour le modèle du dragon de Stanford (100K triangles),
simplifié à 9300 triangles.

serve des détails visuellement importants qui disparaissent avec le partitionnement régulier.
Le temps de simplification, bien que plus long, reste dans le même ordre de grandeur que
pour le partitionnement par grille.

On compare également nos résultats avec QSlim, qui privilégie la qualité plutôt que les per-
formances. Nous présentons les timings et les mesures de l’erreur d’approximation pour
ces différentes méthodes dans le tableau 3.3. Les mesures ont été réalisées avec l’outil
Metro [CRS98]. On représente visuellement cette erreur de simplification pour les trois
approches dans la figure 3.12.

Enfin, la figure 3.13 montre des résultats d’expériences effectuées sur des données animées,
en particulier en performance capture [dAST+, BHB+11]. D’un côté un modèle relative-
ment simple (40K triangles) est simplifié par un facteur 5, de l’autre un modèle de visage
très haute résolution (2,3M triangles) est simplifié drastiquement par un facteur 100 en
temps réel (30 frames par seconde).
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4.5 ms par maillage / frame

Entrée
40k triangles par
maillage / frame

Simplifié
5x

Entrée
2.3M triangles

par
maillage / frame

23 à 28 ms par maillage / frame

Simplifié
100x

FIGURE 3.13 – Simplification adaptative de données issues de performance capture. En haut :
500 frames sont traitées indépendamment à environ 200 Hz. Données capturées fournies par le Max-
Planck-Center for Visual Computing and Communication (MPI Informatik/Stanford) En bas : Le
sous-échantillonnage de ce modèle de visage dense (2,3M triangles par frame) est réalisé en temps
réel. Données visage fournies par ETH Zurich [BHB+11].
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3.6 Discussion

Limitations

Bien qu’adaptative, notre approche reste une méthode de partitionnement, ce qui implique
au moins deux limitations. Tout d’abord, cette famille d’algorithmes ne donne aucune ga-
rantie sur la préservation de la topologie. Dans le cas de fortes simplifications, la topologie
du modèle peut changer, joignant des parties proches ou fermant des trous. Même si cela
constitue parfois un avantage [CSAD04], un contrôle sur ces changements serait intéressant.

Ensuite, le nombre de polygones/sommets du modèle en sortie n’est pas directement contrô-
lable. L’utilisateur règle le niveau de simplification à l’aide du seuil θ, mais garantir un
nombre exact de primitives peut se révéler fastidieux.

Notre intégration de Morton est aussi limitée par la précision de la machine : lorsque l’on
calcule des sommes cumulées sur de très grands tableaux, l’imprécision s’accumule et peut
causer des instabilités lors de l’inversion des matrices quadriques. On réduit fortement ces
instabilités en passant toutes les coordonnées à l’échelle du cube unitaire, et en utilisant
une précision double pour le calcul des sommes cumulées. Cependant, l’erreur induite reste
significative lorsqu’on traite de très grands modèles (centaines de millions de polygones).
Résoudre ce problème tout en préservant le niveau de performance est une des perspectives
d’amélioration principales.

Modèle taille du espace supplémentaire requis
modèle 27 bits MC 30 bits MC

Bunny 1 7 7
Dragon 2 8 9
Horse 5 19 20
Buste 11 32 37
Caesar 17 61 63
Grog 22 75 80
Gargoyle 39 98 120
Raptor 45 44 89
Neptune 91 83 138
Crab 259 217 275
Lucy 642 502 557

TABLE 3.2 – Utilisation mémoire en Mo
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Modèle Méthode #T Sortie #T Temps H M12 M21

Bunny HSGS 70K 4,300 6.4 0.013802 0.000500 0.000499
QSlim 503 0.002425 0.000295 0.000288
Grille 2.5 0.012880 0.001327 0.001294

Dragon HSGS 100K 9,300 11.0 0.008810 0.000671 0.000585
QSlim 865 0.009327 0.000370 0.000251
Grille 3 0.013838 0.001142 0.001039

Horse HSGS 225K 10,000 10.3 0.004485 0.000280 0.000280
QSlim 1,728 0.001862 0.000104 0.000101
Grille 4 0.009340 0.000588 0.000555

Buste HSGS 510K 19,200 14.9 0.003257 0.000237 0.000236
QSlim 4,419 0.001365 0.000095 0.000094
Grille 6 0.007113 0.000505 0.000490

Caesar HSGS 770K 18,500 18.6 0.013818 0.000220 0.000209
QSlim 7,544 0.013894 0.000130 0.000124
Grille 8 0.014448 0.000431 0.000413

Grog HSGS 1M 41,000 20.8 0.005253 0.000255 0.000249
QSlim 9,101 0.003686 0.000128 0.000124
Grille 9 0.007022 0.000531 0.000482

Gargoyle HSGS 1,7M 44,500 22.1 0.006374 0.000236 0.000237
QSlim 15,668 0.004018 0.000120 0.000118
Grille 13 0.006929 0.000496 0.000469

Raptor HSGS 2M 22,500 20.6 0.012457 0.000280 0.000277
QSlim 19,057 0.011525 0.000143 0.000137
Grille 15 0,012629 0.000423 0.000423

Neptune HSGS 4M 24,500 47.0 0.005375 0.000272 0.000282
QSlim 43,941 0.001851 0.000089 0.000082
Grille 27 0.008222 0.000487 0.000450

Crab HSGS 11M 64,200 106.5 0.005439 0.000233 0.000244
QSlim 92,933 0.002617 0.000057 0.000055
Grille 53 0.004677 0.000319 0.000315

Lucy HSGS 28M 116,500 222.7 0.008423 0.000185 0.000179
QSlim 234,985 0.000894 0.000035 0.000033
Grille 121 0.003576 0.000211 0.000203

TABLE 3.3 – Comparaison des timings et de la qualité avec H la distance de Hausdorff entre le
modèle original et la simplification, M12 la distance moyenne du modèle original à la simplification
et M21 la distance moyenne de la simplification vers le modèle original. Les mesures de temps sont
données en ms.



3.6. DISCUSSION 53

Conclusion

Nous avons présenté un algorithme de simplification adaptative haute performance capable
de traiter des objets constitués de millions de polygones en temps réel sur du matériel grand
public. Nous parvenons à atteindre ces performances en introduisant le concept d’intégra-

tion de Morton, c’est à dire le calcul de sommes cumulées sur les attributs ou les mesures
d’erreur le long de la courbe de Morton. Cette opération intermédiaire permet de construire
et de traverser en parallèle une structure hiérarchique, de laquelle on extrait une partition
adaptative du modèle. Cela permet à notre méthode d’obtenir des maillages simplifiés à la
volée et de manière adaptative, avec une meilleure qualité de simplification que les mé-
thodes haute performance actuelles. Nous avons également montré que notre algorithme
peut être étendu afin de prendre en compte les éventuels attributs de la surface (normales,
couleur), et peut être adapté pour traiter des nuages de points munis de normales.

Au-delà de la simplification, nous pensons que l’intégration de Morton peut bénéficier à
d’autres types d’applications, notamment de traitement géométrique, devant manipuler ra-
pidement et en parallèle des données multi-résolutions. En outre, nous avons vu que les
quadriques d’erreur constituent de riches descripteurs géométriques locaux, qui ne sont pas
limités à la simplification. Nous nous proposons dans la suite de les appliquer à un autre
opérateur de traitement géométrique fondamental : le filtrage rapide de surfaces.
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FILTRAGE GÉOMÉTRIQUE BILATÉRAL PAR

QUADRIQUES

Comme nous l’avons vu au chapitre précédent avec la simplification, de plus en plus de
méthodes de traitement géométrique sont capables de s’exécuter en temps interactif, voire
en temps réel, pour des quantités importantes de données 3D.

Cependant, la plupart des méthodes font la supposition que leurs données en entrée ne sont
pas, ou peu bruitées, ce qui n’est pas le cas en pratique. Dans ce chapitre, nous détaillons de
nouvelles approches de filtrage rapide de ce type de données.

4.1 Contexte

Les maillages générés par des scanners présentent généralement un bruit de haute fréquence
et de basse amplitude, c’est à dire des perturbations faibles de la position des sommets, qui
ne correspondent pas à des singularités de la forme (arêtes vives, coins).

L’objectif d’un filtre de débruitage est de lisser ces artefacts de façon à ce que la forme
globale, les éléments de basse-fréquence, soit préservée. Une autre propriété souhaitable
dans ce contexte est la préservation de certaines caractéristiques de la surface propres à la
forme, comme les arêtes vives et les coins. En effet, la plupart des formes ne sont lisses
que par morceaux, et un débruitage de type filtre passe-bas simple supprime ou atténue ces
caractéristiques, qui sont de haute-fréquence comme le bruit.

Les algorithmes de débruitage doivent être capables de gérer des ensembles de données de
grande taille efficacement. Il est en général nécessaire d’appliquer un filtre adapté avant la
plupart des algorithmes de traitement géométrique, juste après l’acquisition. Dans le cadre
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du traitement en temps réel ou en temps interactif, ce filtrage ne doit pas compromettre les
performances attendues de l’algorithme auquel sont destinées les données filtrées.

Un élément clé des méthodes de filtrage préservant les détails tient à la capacité à détecter
que deux échantillons de surfaces donnés appartiennent à la même zone lisse de la géomé-
trie, autorisant ainsi leur mélange pour filtrer sans risque d’endommager les structures sin-
gulières. Cependant, contrairement au cas du filtrage d’image par exemple, paramétrisation
(coordonnées d’un échantillon) et signal (valeur d’un échantillon) ne sont pas clairement
distincts dans le cas de la géométrie 3D. Il est donc nécessaire d’augmenter la géométrie
nue d’une information supplémentaire, permettant d’établir les relations de similarité en
amont de la phase de filtrage.

Nous proposons d’enrichir la géométrie des surfaces 3D avec des attributs compacts basés
sur la QEM, qui décrivent bien la géométrie localement. En particulier, nous proposons de
les exploiter dans le cadre d’un filtrage robuste, et illustrons leur utilisation au travers de
plusieurs variations de l’algorithme.

En comparaison avec les filtres bilatéraux classiques, notre méthode s’avère aussi simple
à mettre en place, mais s’appuie sur une estimation plus complexe de la géométrie locale,
plus robuste dans des conditions de bruit important. Au-delà du débruitage, notre approche
permet, à des échelles plus grandes, d’extraire une forme simple, dont les caractéristiques
principales sont rehaussées. Selon les paramètres, cet effet ira d’une légère accentuation des
arêtes vives à une stylisation extrême de la forme.

L’algorithme est conçu pour être entièrement parallélisable et s’adapter naturellement au
GPU. De plus, son coût en termes de mémoire est linéaire. Par conséquent, il permet un
filtrage haute performance à la demande pour des applications interactives manipulant des
maillages de plusieurs millions de polygones.

4.2 Travaux Antérieurs

Les méthodes de débruitage de maillages sont en général fondées sur les approches utili-
sées en traitement d’images. L’adaptation de ces algorithmes aux surfaces 3D est cependant
loin d’être directe. En effet, dans le cas des images, la position des échantillons et le si-
gnal (intensité ou couleur d’un pixel) sont séparés. Dans le cas des maillages, le signal est
également une information spatiale, et est confondu avec la position des échantillons.

Les premières méthodes de lissage de maillages se basent sur le principe du filtre passe-bas
en traitement du signal, avec Taubin [Tau95], qui introduit l’opérateur Laplacien pour les
surfaces 3D discrètes.
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Desbrun et al. [DMSB99] partent de l’observation que cet opérateur de lissage Laplacien
peut être vu comme une intégration sur le temps de l’équation de la chaleur, et présentent
une méthode de lissage basée diffusion, adaptée aux maillages irréguliers. L’inconvénient
de ces approches isotropes est qu’elles ne font pas la différence entre le bruit et les caracté-
ristiques de haute-fréquence du maillage, les deux seront lissés sans distinction. Or, dans le
cadre du débruitage, on cherche au maximum à conserver ces éléments propres à la forme.

Des méthodes visant à préserver ces caractéristiques ont donc été développées, avec en
premier lieu des algorithmes basés sur une diffusion anisotrope [DMSB00, CDR00].
Plusieurs techniques s’appuient sur une étape de lissage des normales, avant de mettre
à jour la position des sommets pour que la surface corresponde aux normales calcu-
lées [OBS02, YOB02, YOB03, ZFAT11].

Le filtre bilatéral pour les images a été introduit par Tomasi et al. [TM98]. Dans cette mé-
thode, l’échantillon est filtré en utilisant une moyenne des échantillons de son voisinage,
pondérés par deux termes. Le premier correspond à une pondération spatiale classique, le
second est basé sur la différence de valeur entre le pixel considéré et le voisin. Autrement
dit, chaque pixel devient une moyenne pondérée des pixels similaires de son voisinage.

Le principe a été adapté aux maillages 3D par Jones et al. [JD03] et Fleishman et
al. [FDCO03], et plus tard au lissage de normales pour le débruitage [ZFAT11]. Nous nous
focalisons ici sur la formulation de Jones et al. [JD03]. Dans ces travaux, le lissage se fait
par une estimation locale robuste de la forme. La position d’un sommet est calculée comme
une moyenne de prédictions obtenues à partir des triangles du voisinage. Pour un sommet à
filtrer v, et un triangle ti de son voisinage V , cette prédiction est définie comme la projec-
tion de v sur le plan tangent de ti. Ce plan tangent est défini par un centre ci et une normale
lissée ni.

P (v) = v + ni((ci − v).ni)

Le sommet filtré v′ est calculé comme une moyenne de ces prédictions, pondérées d’une
part par un terme spatial, la distance au voisin ‖v−ci‖, et d’autre part un terme d’influence,
la distance à la projection calculée ‖v−P (v)‖ (figure 4.1). On pondère également par l’aire
at du triangle.

On utilise des noyaux Gaussiens Gσs et Gσr pour le terme spatial et le terme d’influence,
d’écarts types σs et σr respectivement. Ces paramètres permettent de faire varier le niveau
de lissage de la surface : σs contrôle le nombre de voisins pris en compte pour l’estimation,
et σr détermine la taille des caractéristiques de la surface à préserver, en donnant plus ou
moins d’importance aux voisins situés au-delà d’une arête vive.

v′ =
1

w(v)

∑

ti∈V

Pti
(v)ati

Gσs(‖v − ci‖)Gσr (‖v − Pti
(v)‖)
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v

t1

t2

Pt1
(v)

Pt2
(v)

FIGURE 4.1 – Prédictions utilisées dans le filtre bilatéral (normales lissées). La prédiction donnée
par le voisin t2 du même côté de l’arête vive est plus proche de v que celle donnée par le voisin t1

de l’autre côté. Elle aura donc plus d’influence.

où w(v) est la somme des poids :

w(v) =
∑

ti∈V

ati
Gσs(‖v − ci‖)Gσr (‖v − Pti

(v)‖)

Les normales sont lissées en pré-traitement avec un noyau Gaussien d’écart type σs

2
. Cela

permet de rendre les prédictions basées sur les plans tangents des triangles moins sensibles
au bruit.

Sa capacité à préserver les caractéristiques saillantes de la surface, son caractère local et sa
simplicité font du filtre bilatéral une référence en matière de lissage et de débruitage. Cela a
donné lieu à plusieurs travaux visant à améliorer son efficacité, avec par exemple des struc-
tures d’accélération comme la grille bilatérale [CPD07] et le kd-tree Gaussien [AGDL09],
ou encore une approximation séparable du filtre [VB11].

Toujours inspiré du débruitage d’images, le filtre par moyennes non-locales (NL-means [BCM05])
a été le point de départ de plusieurs adaptations aux surfaces 3D [YBS06, GAB12]. On
cherche ici à utiliser parmi tous les sommets, ceux qui ont le voisinage le plus proche du
sommet à filtrer, indépendamment de leur position. Cependant, en termes de performances
le filtrage bilatéral reste un bon compromis.

Plus récemment, Wang et al. [WFL+15] proposent de filtrer les détails géométriques à une
échelle donnée, en appliquant itérativement aux normales un filtre bilatéral joint [KCLU07],
suivant l’idée développée pour les images par Zhang et al. [ZSXJ14] avec le rolling gui-

dance filter. Le problème est approché différemment par Wang et al. [WLT16], qui utilisent
des réseaux de neurones pour apprendre la relation entre la géométrie bruitée et sa version
non bruitée.

Nous avons vu dans les chapitres précédents que la QEM [GH97] est un bon moyen d’es-
timer localement la forme de la surface dans le cadre de la simplification (section 3.2), et
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permet d’obtenir des modèles simplifiés où les arêtes saillantes et les coins sont préservés.
D’autres travaux étendent la formulation de la QEM pour effectuer une simplification te-
nant compte du bruit [PSK+02, Gra04]. Mais l’utilisation de la QEM ne se limite pas aux
algorithmes de simplification. Par exemple, Ohtake et al. [OBA+05] utilisent des fonctions
d’erreur quadriques pour la reconstruction de surfaces. Thiery et al. [TGB13] étendent la
QEM pour trouver la sphère correspondant le mieux à un ensemble de plans, et ainsi ap-
proximer automatiquement un modèle par un maillage de sphères.

Dans le cadre du débruitage, l’utilisation de la QEM a notamment été examinée par Nociar
et al. [NF10]. Après une première étape de filtrage bilatéral itératif des normales, une qua-
drique est associée à chaque sommet, comme la somme des quadriques fondamentales des
triangles adjacents, calculées avec les normales lissées. Les sommets sont ensuite déplacés
itérativement, en minimisant la quadrique du sommet, puis en mettant à jour cette quadrique
à l’aide des nouvelles positions.

Vieira et al. [VNMC10] proposent un algorithme simple utilisant également une quadrique
par sommet. Pour cela, ils définissent un 1-voisinage comme l’ensemble des sommets parta-
geant une arête avec le sommet considéré, un 2-voisinage comme ceux partageant une arête
avec le 1-voisinage, et ainsi de suite récursivement. La quadrique d’un sommet est calculée
comme la somme des quadriques fondamentales du voisinage, avec un poids basé sur la
distance au voisin. Le filtrage est ensuite réalisé en une seule étape, le sommet étant dé-
placé vers l’optimiseur de sa quadrique. Cet algorithme simple préserve les caractéristiques
à l’échelle du voisinage choisi, et va même jusqu’à les rehausser. Il illustre également la ca-
pacité de la QEM à estimer localement la surface de manière robuste, en récupérant certains
détails dans des conditions de bruit important. Son application reste cependant limitée à des
voisinages de petite taille (au maximum d’ordre 2 en pratique), et donne peu de contrôle sur
l’échelle à laquelle les caractéristiques sont préservées ou exagérées.

4.3 Algorithmes de filtrage

4.3.1 Filtrage simple basé QEM

Nous proposons tout d’abord d’utiliser la QEM pour effectuer un filtrage simple des som-
mets.

De manière similaire à la méthode de Vieira et al. [VNMC10], nous enrichissons les som-
mets du maillage avec une quadrique calculée à partir du voisinage. Toutefois, afin de ne
pas dépendre de la régularité d’échantillonnage et de la connectivité du maillage d’entrée,
nous optons pour une définition de voisinage différente. Les voisins sont pondérés par un
noyau Gaussien d’écart type σq. On va donc en pratique examiner tous les sommets dans
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un rayon exprimé en fonction de σq autour du point considéré. On pondère également par
l’aire des triangles.

Une quadrique de base Qv est associée à chaque sommet v, comme la moyenne, pondérée
par l’aire, des quadriques fondamentales des triangles adjacents. Dans un second temps, on
va calculer la quadrique Q′

v de v pour son voisinage Vσq :

Q′

v =
1

w(v)

∑

p∈Vσq

QpapGσq (‖v − p‖)

avec ap l’aire associée au sommet p, calculée comme la somme des aires des triangles
adjacents. Le terme de normalisation w(v) est la somme des poids :

w(v) =
∑

p∈Vσq

apGσq (‖v − p‖)

Cette quadrique par sommet est un bon estimateur local de la forme, et capture bien les
caractéristiques de la surface à l’échelle du voisinage choisi. On notera néanmoins que la
quadrique en question n’est pas un champ scalaire approximant la forme, mais un espace
d’optimisation caractéristique à la forme localement.

L’étape suivante consiste à mettre à jour la position des sommets grâce à leur quadrique.
Pour cette première méthode, nous suivons l’approche originale utilisée par Garland et
al. [GH97], et reprise en débruitage dans [VNMC10, NF10], à savoir placer le nouveau
point v′ à l’optimiseur de la quadrique (section 2.1). La connectivité du maillage n’est pas
modifiée.

Comme observé par Vieira et al. [VNMC10], le filtrage basé sur les quadriques a tendance
à rehausser les arêtes vives. En effet, optimiser la quadrique d’un sommet pour un voisinage
comportant une caractéristique saillante donnera un point proche de cette caractéristique,
car c’est en général le point qui minimise le mieux l’ensemble des distances aux plans
tangents du voisinage (figure 4.2). Cette accentuation est illustrée dans la figure 4.3.

Bien que ce comportement puisse être souhaitable dans certains cas, le maillage résultant
aura une régularité très différente du maillage d’entrée, avec une concentration de sommets
beaucoup plus importante autour des caractéristiques (figure 4.4). Nous proposons donc une
extension simple pour les cas où on doit privilégier une régularité du maillage similaire à
celle de l’entrée. Plus précisément, afin d’éviter la dérive des sommets dans l’algorithme
précédent, on contraint le déplacement du sommet dans la direction de sa normale. Nous
utilisons pour cela une normale lissée à l’aide d’un noyau Gaussien d’écart type σn, afin
d’avoir une direction robuste au bruit.
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v

v'

FIGURE 4.2 – Filtrage d’un sommet situé sur une caractéristique saillante.

Au lieu d’utiliser le minimiseur global de la quadrique Q du sommet comme précédemment,
on le calcule le long de la normale. On a alors le sommet filtré v′ :

v′ = v + λn

où λ est calculé comme suit :

λ =
−(vT An + bT n)

nT An
avec Q =













A b

bT c













On garde ainsi les bonnes propriétés de préservation des caractéristiques et de robustesse au
bruit. Les caractéristiques sont en revanche moins accentuées, on choisira donc la variation
appropriée aux traitements auxquels est destiné le maillage filtré (figure 4.4).
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4.3.2 Filtrage bilatéral basé QEM

La formulation précédente ne pondère les voisins d’un sommet que par un terme spatial. La
similarité du voisin au sommet n’est pas prise en compte, et à distance égale, un sommet
situé de l’autre coté d’une arête vive aura le même poids qu’un sommet situé du même coté.

Pour pallier ce problème, nous proposons d’étendre l’algorithme précédent, avec l’ajout de
cette notion de similarité. Pour cela, nous reformulons l’algorithme du filtre bilatéral [JD03]
pour l’adapter à l’utilisation de quadriques pour décrire localement la surface.

Le filtre bilatéral original, pour un sommet v et les triangles ti de son voisinage Vv, a la
forme suivante :

v′ =
1

w(v)

∑

ti∈Vv

Pti
(v)ati

Gσs(‖v − ci‖)Gσr (‖v − Pti
(v)‖)

où w(v) est la somme des poids, ati
l’aire du triangle ti, ci son centre, Gσs et Gσr des

noyaux Gaussiens d’écarts types σs et σr.

Pti
(v) correspond à une prédiction basée sur le voisin ti. Jones et al. [JD03] utilisent le

plan tangent à la surface, défini par le centre du triangle voisin et sa normale. La prédiction
Pti

(v) est donnée par la projection de v sur ce plan. Fleishman et al. [FDCO03] utilisent
également une approximation de la surface par un plan tangent.

Cette approximation est très sensible au bruit. Jones et al. [JD03] et Fleishman et
al. [FDCO03] ajoutent tous les deux une étape de lissage des normales pour répondre à
ce problème. Cependant cette solution n’est que partielle et peut entraîner un sur-lissage au
niveau des caractéristiques. En effet, comme le font remarquer Jones et al. [JD03], quand
les caractéristiques coïncident avec du bruit, il est difficile de séparer les deux correctement
(figure 4.7).

Prédictions

Nous proposons d’utiliser un autre type de prédiction, basé sur la QEM. Étant donné un
maillage, on calcule pour chaque sommet une quadrique Q′, de la façon décrite dans la
section précédente, sur un petit voisinage Vσq . On obtient pour chaque sommet un des-
cripteur de la surface sous-jacente, plus riche et plus robuste qu’un plan tangent basé sur
des normales lissées. On remarque que ce plan tangent peut être vu comme une quadrique
dégénérée.

On définit la prédiction pour le sommet v par un sommet voisin p comme le minimiseur de
la quadrique Q′

p de p.

Pp(v) = −A−1
p bp
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Q′

v =
1

w(v)

∑

p∈Vσq

QpapGσq (‖v − p‖)

On note que cette étape peut s’apparenter à celle du lissage des normales du filtre
bilatéral classique, avec une estimation plus riche de la forme non bruitée.

• Calcul des sommets filtrés (algorithme 2).

Algorithme 2 : Filtre BLQ-s - Filtrage bilatéral des sommets basé QEM

pour tous les sommets v faire
wTotal← 0

vbl ← (0, 0, 0)
pour tous les voisins p de v faire

w ← apGσs(‖v − p‖)Gσr (
√

Q′
p(v))

wTotal+= w

vbl+= w(−A−1
p bp)

fin
vbl/= wTotal

fin

Les paramètres à fournir par l’utilisateur sont :

1. σq, qui contrôle la taille du voisinage utilisé pour calculer la quadrique d’un sommet,
et par conséquent la taille de la plus petite caractéristique qui pourra être préservée.
On a obtenu en général de bons résultats pour une valeur inférieure ou égale à σs/2.
Dans la suite, sauf mention contraire, on fixe σq = σs/2.

2. σs, qui contrôle la taille du voisinage examiné pour le calcul du sommet filtré.

3. σr, qui détermine l’influence des voisins. Une valeur faible pénalisera plus les voisins
donnant une erreur quadrique forte pour v.

Dans la suite, nous exprimons ces paramètres relativement à la longueur moyenne des arêtes
du maillage.

4.3.3 Filtrage bilatéral des quadriques

Une solution alternative pour adapter le filtre bilatéral original à la QEM est de filtrer non
plus les sommets, mais les quadriques elles-mêmes, afin de mieux exploiter leurs propriétés
tout au long de l’algorithme.



4.3. ALGORITHMES DE FILTRAGE 69

En utilisant les mêmes poids que précédemment, la formule devient :

Qbl
v =

1

w(v)

∑

p∈Vv

Q′

papGσs(‖v − p‖)Gσr (
√

Q′
p(v))

De cette façon, au lieu de moyenner les points minimisant les quadriques locales des som-
mets du voisinage de v, on calcule une nouvelle quadrique approximant ce voisinage, c’est à
dire une moyenne pondérée des quadriques locales des voisins. Le terme d’influence assure
que l’on favorisera les quadriques dont v est proche en termes de QEM, et donc l’approxi-
mation robuste de la surface. La figure 4.8 montre un modèle filtré avec cette méthode.

Les étapes de cet algorithme de filtrage bilatéral des quadriques (filtre BLQ-q) sont alors :

• Le calcul d’une quadrique Q′ par sommet, qui reste identique.

• Le calcul des quadriques filtrées (algorithme 3).

Algorithme 3 : Filtre BLQ-q - Filtrage bilatéral des quadriques

pour tous les sommets v faire
wTotal← 0

Qbl ← 0
pour tous les voisins p de v faire

w ← apGσs(‖v − p‖)Gσr (
√

Q′
p(v))

wTotal+= w

Qbl+= wQ′

p

fin
Qbl/= wTotal

fin

• Le sommet filtré est donné par le minimiseur de la quadrique filtrée Qbl
v de v.

Comme pour le filtrage simple basé QEM (section 4.3.1), on peut choisir d’utiliser le mi-
nimiseur global de la quadrique, ou d’optimiser la position du point le long de la normale
(lissée) du sommet. Le filtrage le long de la normale permet de débruiter en préservant
la régularité du maillage initial. Il minimise également les auto-intersections qui peuvent
se produire pour certains cas où la géométrie est très fortement modifiée. Le minimiseur
global des quadriques donnera quant à lui un rehaussement des caractéristiques en plus du
débruitage (figure 4.9).

Contrairement au filtrage simple, ce filtrage bilatéral permet de moduler la préservation des
caractéristiques indépendamment de la taille du voisinage à considérer (figure 4.10).
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4.3.4 Implémentation

Dans l’optique d’un filtrage haute performance à la demande, nous avons implémenté notre
méthode sur GPU à l’aide de CUDA. Comme pour le filtre bilatéral classique, notre algo-
rithme est directement adaptable au calcul parallèle. En effet, chaque étape de la méthode a
été pensée pour traiter tous les sommets de manière indépendante. Ceci est particulièrement
apparent dans les algorithmes 2 et 3, où l’on peut voir que toutes les itérations de la boucle
sur les sommets peuvent être exécutées simultanément par un ensemble de threads.

L’étape la plus critique en termes de performance est la recherche des voisins dans un
rayon donné autour d’un sommet. Nous utilisons pour cela l’algorithme décrit par Hoetz-
lein [Hoe14], basée sur un tri comptage parallèle (voir section 2.2.2). Globalement, cette
méthode s’appuie sur une partition uniforme de l’espace en cellules, et un tri parallèle des
primitives permettant à la fois de les affecter aux cellules correspondantes, et d’y accéder
efficacement.

Comme Jones et al. [JD03] et Fleishman et al. [FDCO03], nous limitons le rayon de cette
recherche à 2σs, ce qui réduit beaucoup le nombre d’échantillons à traiter, mais n’affecte
pas significativement la qualité des résultats. Nous avons également ré-implémenté pour
comparaison le filtre bilatéral original, dans les mêmes conditions.

4.4 Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons et discutons des résultats obtenus avec les différentes
variations de l’algorithme pour un ensemble de modèles variés, avec plusieurs niveaux de
bruit naturel ou artificiel. Nous examinons ensuite les performances obtenues avec notre
implémentation parallèle. Toutes les expérimentations présentées ici ont été réalisées sur
un PC équipé d’une carte graphique GeForce GTX 980 Ti, et d’un processeur Intel Xeon
E5-1620 3.6GHz.

La figure 4.3 montre les résultats obtenus avec la version simple du filtre, décrite à la sec-
tion 4.3.1. Pour la suite, nous restreignons l’analyse des résultats aux filtres plus avancés.
Les figures 4.5 et 4.8 illustrent les résultats de nos deux méthodes bilatérales, à savoir le
filtrage bilatéral des sommets basé QEM (BLQ-s, décrit à la section 4.3.2), et le filtrage
bilatéral des quadriques (BLQ-q, décrit à la section 4.3.3). La première méthode détermine
d’abord pour chaque voisin le point minimisant sa quadrique locale, puis calcule la position
du sommet filtré à partir de ces points. On observe une certaine accentuation des caractéris-
tiques due à l’étape de minimisation des quadriques locales. Cependant cette accentuation
est atténuée dans l’étape suivante, qui calcule une moyenne pondérée des minimiseurs.
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5
APPLICATION À LA SEGMENTATION DE

MAILLAGES PAR QUICK SHIFT

Après avoir abordé la question du traitement géométrique haute performance sous l’angle
de la simplification et du filtrage, nous étendons ici nos travaux au domaine de l’analyse
géométrique, dont la segmentation est une composante fondamentale. Dans ce chapitre,
nous détaillons une méthode de partitionnement exploitant le filtrage de quadriques vu au
chapitre précédent. Nous présentons un algorithme de segmentation de surfaces parallèle
rapide permettant d’extraire des régions suivant la géométrie. Celui-ci s’appuie sur la ca-
ractérisation locale de la surface donnée par les quadriques filtrées, et sur l’algorithme du
Quick Shift, qui sont tous deux particulièrement adaptés au calcul sur GPU.

5.1 Contexte

Les technologies de capture actuelles permettent de créer des modèles 3D de plus en plus
massifs, qu’il est difficile de traiter efficacement en temps raisonnable avec le matériel stan-
dard actuel. Les modèles acquis avec des scanners 3D par exemple atteignent aisément plu-
sieurs millions de polygones, et ne peuvent être traités que par des méthodes pouvant passer
à l’échelle. Par conséquent, les méthodes d’analyse ou de traitement complexes de maillages
requièrent souvent de réduire les ensembles de données 3D massifs à une représentation plus
concise, tout en préservant au mieux l’information. Nous avons vu précédemment qu’une
approche possible consiste à simplifier rapidement et adaptativement les données avant de
les traiter (chapitre 3). Bien qu’elle soit adaptée à un certain nombre de scénarios, cette mé-
thode demeure destructive : la résolution et la structure d’origine du modèle sont affectées
de manière irréversible.
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Le domaine du traitement d’image, qui a rencontré des défis similaires au cours des der-
nières années, a introduit le concept de superpixels. Ces petits groupes de pixels, correspon-
dant à une sur-segmentation de l’image, jouent le rôle de primitives intermédiaires pour des
traitements complexes, et permettent de réduire de plusieurs ordres de grandeur le nombre
d’éléments à considérer. Cette approche, alternative au prétraitement par simplification,
consiste à n’effectuer la partie la plus coûteuse de l’algorithme (évaluation d’un opéra-
teur, estimation d’un jeu de paramètres) qu’une seule fois par superpixel, et à appliquer le
résultat à l’ensemble des pixels du superpixel, en effectuant éventuellement une forme d’in-
terpolation. Les superpixels ont été largement adoptés dans les domaines de la vision et du
traitement d’images, et quelques approches ont été proposées pour étendre ce principe au
cas des modèles géométriques 3D.

De la même façon qu’une bonne segmentation d’image sera indispensable à son analyse, un
bon partitionnement de surface est une étape importante en traitement géométrique. Décom-
poser une forme en un ensemble de régions permet à la fois de générer des représentations
intermédiaires pour un traitement plus rapide, ainsi que des représentations de plus haut
niveau dans l’optique d’analyses complexes.

Nous introduisons une nouvelle méthode visant à exécuter ce type de partitionnement aussi
rapidement que possible, de façon à aller vers une analyse de forme aussi rapide que la
génération de données 3D.

Pour atteindre des temps interactifs, nous nous basons sur l’algorithme du Quick Shift, qui
est non-itératif et intrinsèquement parallèle, et le filtrage de quadriques vu précédemment
pour une approximation locale robuste de la géométrie.

5.2 Travaux Antérieurs

Les techniques de segmentation 3D peuvent être divisées en deux catégories : la segmenta-
tion en parties significatives ou en patchs de surface. Nous n’aborderons pas ici la segmenta-
tion en parties significatives, qui vise à obtenir des parties de l’objet, souvent volumétriques,
sur des critères sémantiques (par exemple séparer les bras, la tête, etc.). Nous nous focalise-
rons sur la seconde catégorie, qui va plutôt chercher à extraire des patchs qui sont en général
des disques topologiques, respectant certains critères géométriques.

Garland et al. [GWH01] proposent un algorithme produisant une hiérarchie de régions basée
sur une métrique dérivée de la QEM. Les faces sont contractées deux à deux itérativement
formant des régions de plus en plus étendues. Variational Shape Approximation (VSA)
[CSAD04] est un algorithme itératif de type k-moyennes, adaptant au mieux un certain
nombre de proxy planaires à la géométrie. Il alterne entre une phase de croissance de régions
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basée sur la métrique L2,1 pour créer une partition, et une phase de calcul d’un proxy par
région jusqu’à convergence.

Le concept de superpixel a été introduit par Ren et al. [RM03], partant de l’observation que
les pixels sont la conséquence de la représentation discrète des images, et ne représentent
pas une primitive naturelle. De plus, même à des résolutions raisonnables, ils sont très nom-
breux, ce qui rend les optimisations à l’échelle du pixel difficiles à gérer. Pour réduire le
nombre d’éléments à traiter, on va donc grouper les pixels de manière locale, et cohérente
avec les structures présentes dans l’image. Ce pré-traitement doit être autant que possible
simple et rapide à calculer, et passer facilement à l’échelle. Plusieurs techniques ont été pro-
posées depuis pour les générer, notamment utilisant l’algorithme du Mean Shift [CM02],
des k-moyennes [ASS+12], ou encore du Quick Shift [VS08]. Ces superpixels ont été uti-
lisés pour accélérer et améliorer les résultats de nombreux algorithmes, par exemple de
détection d’objets ou de segmentation [HZR06, MPW+09, ZSL+13].

Simari et al.[SPDF14] s’inspirent de la méthode de création de superpixels SLIC (Simple

Linear Iterative Clustering) [ASS+12] pour calculer des "superfacettes" efficacement sur
des maillages de grande taille, avec une approche de type k-moyennes.

Souvent vu comme une approche duale aux k-moyennes, le Mean Shift est une méthode
générale de recherche de modes et de partitionnement de données en N dimensions. In-
tuitivement, l’idée est de déplacer chaque échantillon itérativement vers l’optimiseur d’une
énergie définie localement, souvent à l’aide d’une somme sur l’ensemble des échantillons
de données, pondérée par un noyau centré sur l’échantillon courant. Ainsi, on déplace itéra-
tivement les échantillons dans la direction du gradient, vers des régions de plus forte densité
jusqu’à convergence. Yamauchi et al. [YLL+05] utilisent un Mean Shift sur des points en
6D, constitués des centres des triangles du maillage et de leur normale. Les normales du
maillage sont ensuite mises à jour avec les normales obtenues pour les modes. La seconde
phase de l’algorithme alterne entre une étape de croissance de régions basée sur les normales
calculées, et une étape de mise à jour des centres.

Le Medoid Shift [SKK07] est un algorithme dérivé du Mean Shift, pour lequel les dépla-
cements sont contraints. Un déplacement ne pourra se faire que vers la position d’un autre
échantillon. Cela permet de s’affranchir du caractère itératif du Mean Shift : en calculant
uniquement un "suivant" pour chaque point, on obtient toutes les trajectoires jusqu’aux
modes. Il n’y a donc pas non plus besoin de définir un critère d’arrêt. La contrainte d’utili-
ser la distance euclidienne disparaît également, il est ainsi possible d’employer la distance
L1 par exemple, ou toute autre mesure de distance.

Vedaldi et al. [VS08] remarquent qu’il n’est pas nécessaire d’utiliser le gradient pour se dé-
placer vers les modes. Ils introduisent l’algorithme du Quick Shift, qui va déplacer chaque
point vers son plus proche voisin pour lequel la densité estimée est plus forte. Cet algo-
rithme connecte l’ensemble des points en un seul arbre, à partir duquel on peut retrouver
une partition en coupant les branches qui sont plus longues qu’un certain seuil. Les modes
sont les racines des sous-arbres obtenus. Cet algorithme a été utilisé notamment pour cal-
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culer des superpixels [VS08], une segmentation de maillage basée sur la courbure et les
normales [LKK15], et s’adapte facilement sur GPU [FS10].

Nous proposons d’adapter cet algorithme pour exploiter les quadriques filtrées vues au
chapitre précédent, afin d’obtenir une segmentation de maillages 3D rapide et passant à
l’échelle, produisant des régions correspondant à la géométrie locale, à la façon des super-
pixels et des superfacettes de Simari et al. [SPDF14].

5.3 Algorithme de segmentation

5.3.1 Vue d’ensemble

Nous construisons un algorithme de segmentation prenant en entrée un maillage triangulaire
indexé, et calculant une partition des sommets du maillage. Cette partition prend la forme
d’un ensemble de modes, obtenus par Quick Shift, et pour chaque sommet du maillage un
mode associé. L’algorithme peut être décomposé en 3 étapes principales :

1. le filtrage des quadriques, suivant l’algorithme décrit à la section 4.3.3, donnant une
quadrique par sommet.

2. le calcul d’un score de représentativité du voisinage pour chacun de ces sommets
munis d’une quadrique.

3. une recherche de modes et un partitionnement par Quick Shift.

La figure 5.1 montre le type de segmentation obtenue par cette méthode.

5.3.2 Initialisation

Dans la section 4.3.3, nous décrivons un algorithme de filtrage de quadriques, produisant un
maillage pour lequel chaque sommet est muni d’une quadrique représentative de son voisi-
nage. Nous observons que ces quadriques capturent bien la géométrie locale, et proposons
de les utiliser comme base pour une recherche de modes et une segmentation du maillage.

La première étape de notre approche consiste donc à utiliser en pré-traitement l’algorithme
décrit à la section 4.3.3 pour associer à chaque sommet v une quadrique filtrée Qbl

v .







5.3. ALGORITHME DE SEGMENTATION 85

pas trivial à définir. Pour rester cohérent avec notre définition du score de représentativité,
nous utilisons comme valeur de proximité la grandeur suivante :

p(v, vi) = Gσd2
(‖v − vi‖)Gσq2

(

√

Qbl
vi

(v)

)

En d’autres termes nous considérons à la fois la distance euclidienne entre les sommets, et
l’erreur au sommet v par rapport à la quadrique de son voisin Qbl

vi
. L’importance relative de

chacun de ces termes est modulée par σd2
et σq2

. On utilise p(v, vi) comme une valeur de

proximité de vi à v (on notera qu’il ne s’agit pas d’une véritable distance, au sens mathéma-
tique du terme), et on définit comme voisin le plus proche celui qui maximise p(v, vi).

On peut alors trouver le suivant de chaque sommet v, qui est le voisin vi vérifiant Svi
> Sv

qui maximise p(v, vi). De cette façon, tous les points sauf celui ayant la plus grande valeur
de Sv auront un suivant s, et l’ensemble des sommets sera donc connecté pour former un
arbre. On associe à chaque branche la valeur p(v, vi) utilisée pour la construire.

Afin d’obtenir une partition, correspondant à plusieurs modes, on fixe un seuil θ, et on
coupe toutes les branches pour lesquelles p(v, vi) < θ (algorithme 4). On obtient un en-
semble d’arbres, dont les racines sont les modes. Les régions de la partition sont tous les
nœuds reliés à un même mode. On associe chaque sommet à son mode en parcourant les
suivants jusqu’à arriver à un nœud racine (algorithme 5). La figure 5.3 permet de visualiser
les trajectoires des sommets et les arbres formés sur un exemple de segmentation.

Algorithme 4 : Calcul des sommets suivants.

pour tous les sommets v du maillage faire
pmax ← 0
suivant[v]← v
// création de l’arbre

pour tous les voisins vi de v faire
si p(v, vi) > pmax et Svi

> Sv alors
pmax ← p(v, vi)
suivant[v]← vi

fin
fin
// coupure de branches

si p(v, suivant[v]) < θ alors
suivant[v]← v

fin
fin
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Algorithme 5 : Calcul du mode associé à chaque sommet.

pour tous les sommets v du maillage faire
actuel ← v
parent ← suivant[v]
tant que actuel 6= parent faire

actuel ← parent

parent ← suivant[actuel]

fin
mode[v]← actuel

fin

5.3.5 Optimisations

De la même façon que pour la segmentation d’images par Quick Shift [FS10], il est possible
de limiter fortement le nombre de voisins à examiner aux étapes de calcul de score et de
calcul des suivants. Tout d’abord, nous limitons le rayon de recherche des voisins pour le
calcul de score de représentativité à 3σd1

. En effet, au delà de ce rayon, la contribution du
voisin au score sera très faible, voire négligeable.

Ensuite, la phase de recherche du suivant de chaque sommet comporte une étape coupant
tous les liens pour lesquels la valeur de proximité est inférieure à un seuil θ. La valeur de
proximité dépendant de la distance euclidienne entre le sommet et le voisin, on peut limiter
le rayon de recherche à la distance à partir de laquelle tous les liens seront coupés.

Ces deux optimisations permettent de traiter chaque sommet uniquement à l’aide de son
voisinage proche, dépendant de σd1

et θ, et non de l’ensemble des sommets.

5.3.6 Paramètres

Notre méthode demande de fixer un certain nombre de paramètres :

• les paramètres du filtrage initial, explicités dans la section 4.3.3.

• les paramètres du calcul du score de représentativité σd1
et σq1

.

• les paramètres du Quick Shift σd2
, σq2

et θ.

Le score de représentativité d’un sommet v peut s’exprimer comme la moyenne (pondérée
par les aires) des valeurs de proximité p(vi, v) de v aux voisins vi.
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5.4 Résultats et discussion

Comme pour le filtrage, notre algorithme de segmentation a été implémenté à l’aide de
CUDA. Encore une fois, la recherche de voisins dans un rayon donné est basée sur la mé-
thode présentée par Hoetzlein [Hoe14]. La parallélisation de notre algorithme est immé-
diate, on peut voir dans les algorithmes 4 et 5 que tous les sommets peuvent être traités
indépendamment en parallèle plutôt que dans une boucle. Les expérimentations présentées
ont été réalisées sur un PC équipé d’une carte graphique GeForce GTX 980 Ti, et d’un pro-
cesseur Intel Xeon E5-1620 3.6GHz. Pour tous les résultats, σs, σr, σd et σq sont exprimés
en fonction de la longueur moyenne des arêtes, et θ entre 0 et 1 : à θ = 1 aucun lien n’est
coupé, à θ = 0 ils le sont tous.

La figure 5.1 montre l’influence du paramètre θ sur le résultat de la segmentation. L’arbre
créé par le Quick Shift est le même pour les trois résultats, le seul changement est la tolé-
rance sur la valeur de proximité associée à chaque branche. Plus θ est bas, plus on coupera
de branches. Cela met en avant le caractère hiérarchique de la segmentation obtenue par
Quick Shift. Les segmentations (a) et (b) peuvent être calculées à partir de la segmentation
(c), simplement en parcourant l’arbre avec un nouveau seuil. Il est inutile de répéter les
étapes plus coûteuses de calcul de score et de Quick Shift. Cette hiérarchie peut être exploi-
tée lorsque l’on a besoin de plusieurs segmentations d’un même maillage, ou pour ajuster
rapidement le nombre de modes obtenus. En effet, notre méthode utilisée telle quelle ne
permet pas de fixer le nombre nr de régions de la partition. Cependant, étant donnée une
segmentation avec un nombre de modes < nr, il est simple de couper le nombre de branches
nécessaires pour atteindre nr sans devoir refaire tous les calculs. À l’inverse, pour une seg-
mentation avec un nombre de modes > nr, on connectera les modes les plus proches pour
atteindre le nombre de régions souhaité.

La figure 5.4 illustre le rôle de σq dans la segmentation. Ce paramètre détermine l’impor-
tance donnée à la QEM dans le calcul des scores et des valeurs de proximité lors du Quick
Shift. Pour que les frontières des régions adhèrent bien aux caractéristiques présentes dans
la géométrie, il est nécessaire que la QEM soit suffisamment prise en compte. Ici les deux
segmentations comprennent 600 modes. À gauche, la QEM a une influence suffisamment
forte pour que les yeux et la bouche soient correctement segmentés, tandis qu’à droite, les
régions suivent beaucoup moins la géométrie.

La première étape de notre méthode consiste à associer à chaque sommet une quadrique fil-
trée, calculée par la méthode présentée à la section 4.3.3. Dans la figure 5.5, nous comparons
une segmentation d’un modèle avec le filtrage obtenu en utilisant les mêmes paramètres σs

et σr. On observe bien que les caractéristiques de la surface mises en valeur par les deux
algorithmes sont les mêmes, et que les frontières des régions de la segmentation suivent en
grande partie les arêtes vives accentuées dans le filtrage. En effet, c’est le filtrage initial des
quadriques qui pilote en grande partie la forme des régions obtenues ensuite par le Quick
Shift.
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Dans la figure 5.6, nous comparons notre méthode à un Quick Shift calculé uniquement
à l’aide de la distance euclidienne. Nous obtenons avec notre algorithme une segmenta-
tion suivant les caractéristiques de la géométrie, pour un temps de traitement du même
ordre de grandeur. Cela met encore une fois en évidence le rapport coût/performance inté-
ressant de l’utilisation des quadriques pour décrire localement une surface. Nous compa-
rons également notre méthode à l’algorithme de calcul de superfacettes décrit par Simari et
al. [SPDF14], grâce à l’implémentation CPU mise à disposition en ligne par les auteurs. La
figure 5.8 montre des résultats obtenus avec les deux méthodes, pour le même nombre de
régions. Notre algorithme permet d’obtenir une segmentation comparable, pour un temps de
calcul plusieurs ordres de grandeur plus rapide. Il est à noter néanmoins que, contrairement
à Simari et al., nous ne prenons pas en compte de critères de compacité et d’uniformité des
régions.

Notre méthode présente certaines limitations qui peuvent dans certains cas demander
d’ajouter une étape de post-traitement. La première est illustrée dans la figure 5.7. Lors
du Quick Shift, la connectivité du maillage n’est pas utilisée, on considère uniquement un
ensemble de sommets munis d’une quadrique et d’un score. Par conséquent, la connecti-
vité des régions n’est pas assurée, comme on peut le constater au niveau de l’oreille. Si
nécessaire, on appliquera un post-traitement pour ré-assigner ces sommets isolés à une des
régions auxquelles ils sont connectés. Bien que cela puisse constituer une limitation dans
le cas des maillages, le fait de ne pas dépendre de la connectivité nous permet d’envisager
une extension au traitement des nuages de points dans des travaux futurs. Le Quick Shift
n’impose pas non plus de contraintes sur la taille et la régularité des régions.

modèle #triangles σs σr σd σq θ #modes temps (ms)

Bunny (fig. 5.7) 70K 3.0 1.0 5.0 0.8 0.9 89 161
Hand (fig. 5.3) 100K 2.0 1.0 5.0 1.0 0.75 142 174
Egea (fig. 5.2) 200K 2.0 1.0 6.0 1.0 0.87 156 419
Caesar (fig. 5.4) 750K 2.0 1.0 7.0 1.0 0.75 600 1691
Grog (fig. 5.1) 1M 2.0 1.0 6.0 1.0 0.5 2035 1676

2.0 1.0 6.0 1.0 0.75 1120 1883
2.0 1.0 6.0 1.0 0.99 449 2864

Gargoyle (fig. 5.5) 1.7M 3.0 1.0 6.0 1.0 0.95 1119 3928
Raptor (fig. 5.9) 2M 3.0 1.0 4.0 1.0 0.95 1389 2287
Dragon (fig. 5.9) 7M 4.0 1.0 3.0 1.0 0.999 2701 10557

TABLE 5.1 – Mesures de performance de notre partitionnement en ms pour les modèles utilisés
dans les figures, sans les transferts mémoire CPU-GPU. σs et σr sont les paramètres de filtrages des
quadriques. σd, σq et θ sont les paramètres du Quick Shift. σs, σr, σd et σq sont exprimés en fonction
de la longueur moyenne des arêtes.
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CONCLUSION

Au cours de cette thèse, nous nous sommes intéressés au traitement rapide de grandes quan-
tités de données géométriques. Nous avons proposé de nouvelles méthodes permettant de
générer rapidement, à partir de ces données, des représentations intermédiaires indispen-
sables pour l’analyse ou les traitements complexes. En particulier, nous avons abordé cette
problématique sous l’angle de la simplification, avec un algorithme approximant la surface
par un nombre réduit de primitives en temps réel. Nous avons également présenté un algo-
rithme de filtrage permettant d’obtenir en temps interactif des surfaces à la fois plus lisses
et dont les caractéristiques saillantes sont accentuées. Enfin, nous avons introduit une mé-
thode de recherche de modes et de segmentation rapide de surface, autorisant l’utilisation
de traitements coûteux par régions lorsqu’ils sont impraticables par sommets.

Toutes ces méthodes sont fondées sur l’utilisation de la QEM, et mettent en évidence l’in-
térêt de décrire localement la surface par des quadriques. Cette représentation est compacte
et peu coûteuse à manipuler, notamment en parallèle, tout en capturant efficacement les
caractéristiques de la géométrie locale. En cela elle constitue une bonne base sur laquelle
construire des algorithmes de traitement géométrique rapides et efficaces.

En particulier, nous avons présenté un algorithme haute performance de simplification adap-
tative de surface, tirant parti du nouveau concept d’intégration de Morton pour générer et
exploiter une partition hiérarchique du modèle, tout en maintenant les attributs et les me-
sures d’erreur à la surface. Cette hiérarchie permet de générer une version simplifiée du
modèle, dont chaque sommet est placé de manière à rester sous un seuil d’erreur fixé par
l’utilisateur. Cet algorithme, pensé pour les architectures parallèles, simplifie en temps réel
des objets constitués de plusieurs millions de polygones, tout en gardant un bon compromis
sur la qualité du maillage obtenu, préservant au mieux les caractéristiques.

Deuxièmement, nous avons abordé la question du filtrage, à travers plusieurs variations
d’une méthode de filtrage bilatéral basé sur la QEM. Plus particulièrement, nous avons pro-
posé une méthode qui s’appuie sur un filtrage des quadriques aux sommets du modèle, puis
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définit les sommets de la nouvelle surface comme les optimiseurs des quadriques filtrées
obtenues. Le caractère parallèle de cette approche lui permet de s’exécuter en temps inter-
actif sur GPU, pour des modèles de plusieurs millions de polygones. La surface est lissée,
y compris dans des conditions de bruit important, tandis que les caractéristiques saillantes
de la forme sont accentuées. Ainsi, selon les paramètres choisis, les résultats obtenus iront
du débruitage jusqu’à une stylisation particulière du modèle.

Enfin nous nous sommes intéressés à la segmentation de surface, et avons proposé une ap-
proche tirant parti du filtrage des quadriques introduit précédemment. Cette méthode s’ap-
puie sur l’algorithme du Quick Shift, et est capable de partitionner des maillages de plusieurs
millions de polygones, tout en restant efficace en mémoire et en temps. Sa rapidité et sa ca-
pacité à passer à l’échelle en font un pré-traitement idéal pour l’analyse et le traitement
géométrique de maillages de grande taille, par exemple des données scannées, ce qui rejoint
le concept des superpixels dans les domaines de la vision et du traitement d’image.

Plusieurs directions de recherche sont envisagées dans le prolongement des travaux présen-
tés ici. En premier lieu, nous traitons pour l’instant principalement des maillages statiques. Il
nous paraît intéressant d’étendre les approches abordées pour couvrir de manière plus adap-
tée les différents types de données géométriques capturées. En particulier, les méthodes
utilisant la QEM peuvent, dans une certaine mesure, s’appliquer directement aux nuages
de points munis de normales, comme nous l’avons vu pour la simplification. En effet, la
connectivité du maillage est peu utilisée dans les étapes principales des algorithmes propo-
sés, puisque nous avons privilégié l’utilisation d’un voisinage spatial pour des raisons de
performance. Néanmoins, une adaptation directe reste insuffisante, par exemple dans le cas
d’un échantillonnage non uniforme. L’importance relative des quadriques, estimée jusqu’ici
grâce à l’aire des triangles, n’est pas simple à obtenir efficacement pour un nuage de points.
Les problématiques de ce type, propres aux nuages de points, s’inscrivent dans la continuité
directe des travaux présentés dans cette thèse.

En outre, dans le cas de flux de données animées, de nombreuses informations peuvent être
réutilisées d’un instant à l’autre en exploitant leur cohérence temporelle, afin de gagner en
efficacité ou en précision. Par exemple, tout comme les super-pixels sont utilisés pour le
traitement vidéo, nous pourrions construire notre segmentation par quadriques en ajoutant
une dimension temporelle, pour prédire ou améliorer les données 3D + temps.

Traiter directement les nuages de points permettrait également d’explorer la question de la
reconstruction de surface. En effet, les propriétés souhaitables pour les méthodes de recons-
truction incluent notamment la rapidité de traitement, l’efficacité en mémoire, la capacité
à traiter de grandes quantités de données, la robustesse au bruit et la bonne restitution des
caractéristiques saillantes de la forme. Au cours de cette thèse, la QEM est un des éléments
qui a permis de remplir ces conditions dans le cadre de la simplification, du filtrage et de
la segmentation. Nous pensons qu’il serait intéressant d’explorer son utilisation pour la re-
construction de surface. De plus, la structure hiérarchique utilisant l’intégration de Morton
nous paraît particulièrement adaptée dans ce contexte.
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Ces travaux ont donné lieu au développement d’un logiciel implémenté en C++/CUDA,
comprenant notamment une implémentation GPU et CPU de notre algorithme de simpli-
fication, et ayant fait l’objet d’un dépôt APP de code. Une implémentation GPU des al-
gorithmes de filtrage et de segmentation, une interface permettant de charger, simplifier,
visualiser et sauvegarder des nuages de points ont également été développés.

Nos résultats sur la simplification de géométrie ont fait l’objet d’une publication [LB15] :

Morton Integrals for High Speed Geometry Simplification, Hélène Legrand et Tamy

Boubekeur, ACM SIGGRAPH/Eurographics High Performance Graphics 2015 - Second
prix au Wolfgang Strasse Award for the Best Paper

Un brevet a également été déposé (PCT International Application Number PCT/FR2016/051030
filled on 05602-2016).

Un article couvrant les chapitres 4 et 5 est en cours de soumission.
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Algorithmes parallèles pour le
traitement rapide de géométries 3D

Hélène LEGRAND

RESUME : Au cours des vingt dernières années, les principaux concepts du traitement du

signal ont trouvé leur homologue pour le cas de la géométrie numérique, et en particulier des mo-

dèles polygonaux de surfaces 3D. Ces traitements requièrent néanmoins un temps de calcul non

négligeable lorsqu’on les applique sur des modèles de taille conséquente. Cette charge de calcul

devient un frein important dans le contexte actuel, où les quantités massives de données 3D gé-

nérées à chaque seconde peuvent potentiellement nécessiter l’application d’un sous-ensemble de

ces opérateurs. La capacité à exécuter des opérateurs de traitement géométrique en un temps très

court représente alors un verrou important pour les systèmes de conception, capture et restitution

3D dynamiques. Dans ce contexte, on cherche à accélérer de plusieurs ordres de grandeur certains

algorithmes de traitement géométrique actuels, et à reformuler ou approcher ces algorithmes afin

de diminuer leur complexité ou de les adapter à un environnement parallèle. Dans cette thèse, nous

nous appuyons sur un objet compact et efficace permettant d’analyser les surfaces 3D à plusieurs

échelles : les quadriques d’erreurs. En particulier, nous proposons de nouveaux algorithmes haute

performance, maintenant à la surface des quadriques d’erreur représentatives de la géométrie. Un

des principaux défis tient ici à la génération des structures adaptées en parallèle, afin d’exploiter les

processeurs parallèles à grain fin que sont les GPU, la principale source de puissance disponible

dans un ordinateur moderne.

MOTS-CLEFS : Informatique graphique, géométrie, modélisation, algorithmes GPU, traitements

parallèles, métrique d’erreur quadrique, ordre de Morton

ABSTRACT : Over the last twenty years, the main signal processing concepts have been

adapted for digital geometry, in particular for 3D polygonal meshes. However, the processing time

required for large models is significant. This computational load becomes an obstacle in the current

context, where the massive amounts of data that are generated every second may need to be

processed with several operators. The ability to run geometry processing operators with strong time

constraints is a critical challenge in dynamic 3D systems. In this context, we seek to speed up some

of the current algorithms by several orders of magnitude, and to reformulate or approximate them in

order to reduce their complexity or make them parallel. In this thesis, we are building on a compact

and effective object to analyze 3D surfaces at different scales : error quadrics. In particular, we

propose new high performance algorithms that maintain error quadrics on the surface to represent

the geometry. One of the main challenges lies in the effective generation of the right structures for

parallel processing, in order to take advantage of the GPU.

KEY-WORDS : Computer graphics, geometry, modelisation, GPU algorithms, parallel proces-

sing, quadric error metric, Morton order
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