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RESUME

Actuellement la vision par ordinateurs, I'archivage et la recherche dans les bases de
modeles 3D sont des domaines de recherches tres actifs. Plus particulierement, la
recherche d’informations par le contenu est un axe trés intéressant et ne cesse de se
développer. Néanmoins, il reste toujours des pistes a creuser et ainsi des axes a
perfectionner. Dans ce contexte, notre objectif est de reconnaitre un objet 3D donné
dans une base de donnée, a partir d'une base d’apprentissage contenant quelques
vues de cet objet ou bien des objets 3D de forme libre. Notre idée est de formuler une
méthodologie locale qui combine les aspects des approches existantes et apporte une
amélioration sur la performance de la reconnaissance. Dans cette thése, deux types
d’approches ont été étudiées : 'approche 2D/3D et I'approche 3D/3D.

La premiére partie de la thése a été consacrée a I'étude des descripteurs de forme 2D,
a savoir, le Moment de Zernike qui est robuste dans la description des images (en
particulier les images couleurs), et le descripteur Centrist. Nous avons combiné ces
deux descripteurs classiques afin d’augmenter le taux de reconnaissance des objets.
En plus, nous avons proposé une approche d’'indexation 2D/3D, qui permet de définir
un objet 3D a partir d’'une image 2D. Cette méthode permet de comparer directement
'image requéte a l'objet 3D et s’adapte idéalement a la requéte. Concernant la
technigue de comparaison suivie, elle se base sur la représentation matricielle des vues
de l'objet, permettant ainsi d’extraire les caractéristiques et de mettre en place une
recherche de la vue requéte dans la base traitée.

La deuxieme partie de la these présente a la fois la théorie et la pratique des approches
3D/3D basées sur le calcul numérique des distances géodésiques sur les variétés
riemanniennes. Cette distance géodésique répond a une équation différentielle non
linéaire, I'équation Eikonale. Nous avons proposé deux nouvelles approches, la
premiere se base sur la distance géodésique pour calculer la distance minimale entre
deux points de deux objets 3D différents. L'autre approche utilise I'équation de la
chaleur a la place de l'équation d’Eikonale, tout en préservant le processus de
minimisation de la distance. L’idée derriére cette proposition est d’utiliser une équation
linéaire facile a résoudre avec les mémes propriétés que celle de I'équation Eikonale.
Les résultats obtenus sont satisfaisants surtout au niveau du temps de calcul.

Nous illustrons les résultats expérimentaux obtenus des approches proposées a l'aide
des méthodes de classification les plus connus a savoir les réseaux de Neurones, SVM
multi-classes, les arbres de décision telles que (C4.5, Random Forest) et les k plus
proches voisins.

Mots-clés : Indexation, reconnaissance, objet 3D, RN, KNN, RF, Equation Eikonale,
Equation de la chaleur.
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Résumé

Actuellement la vision par ordinateurs, I’archivage et la recherche dans les
bases de modéles 3D sont des domaines de recherches tres actifs. Plus
particulierement, la recherche d’informations par le contenu est un axe tres
intéressant et ne cesse de se développer. Néanmoins, il reste toujours des pistes a
creuser et ainsi des axes a perfectionner. Dans ce contexte, notre objectif est de
reconnaitre un objet 3D donné dans une base de donnée, a partir d’une base
d’apprentissage contenant quelques vues de cet objet ou bien des objets 3D de forme
libre. Notre idée est de formuler une méthodologie locale qui combine les aspects
des approches existantes et apporte une amélioration sur la performance de la
reconnaissance. Dans cette thése, deux types d’approches ont été étudiées :
I’approche 2D/3D et I’approche 3D/3D.

La premicre partie de la thése a ét€ consacrée a 1’é¢tude des descripteurs de forme
2D, a savoir, le Moment de Zernike qui est robuste dans la description des images
(en particulier les images couleurs), et le descripteur Centrist. Nous avons combiné
ces deux descripteurs classiques afin d’augmenter le taux de reconnaissance des
objets. En plus, nous avons proposé une approche d’indexation 2D/3D, qui permet
de définir un objet 3D a partir d’une image 2D. Cette méthode permet de comparer
directement 1’image requéte a 1’objet 3D et s’adapte idéalement a la requéte.
Concernant la technique de comparaison suivie, elle se base sur la représentation
matricielle des vues de I’objet, permettant ainsi d’extraire les caractéristiques et de

mettre en place une recherche de la vue requéte dans la base traitée.

La deuxieme partie de la thése présente a la fois la théorie et la pratique des
approches 3D/3D basées sur le calcul numérique des distances géodésiques sur les
variétés riemanniennes. Cette distance géodésique répond a une équation
différentielle non linéaire, I'équation Eikonale. Nous avons proposé deux nouvelles
approches, la premiére se base sur la distance géodeésique pour calculer la distance
minimale entre deux points de deux objets 3D différents. L’autre approche utilise
I’équation de la chaleur a la place de I’équation d’Eikonale, tout en préservant le

processus de minimisation de la distance. L’idée derriére cette proposition est




d’utiliser une équation linéaire facile a résoudre avec les mémes propriétés que celle
de I’équation Eikonale. Les résultats obtenus sont satisfaisants surtout au niveau du
temps de calcul.

Nous illustrons les résultats expérimentaux obtenus des approches proposées a
I’aide des méthodes de classification les plus connus a savoir les réseaux de
Neurones, SVM multi-classes, les arbres de décision telles que (C4.5, Random
Forest) et les k plus proches voisins.

Mots clés : Indexation, reconnaissance, objet 3D, RN, KNN, RF, Equation

Eikonale, Equation de la chaleur.
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Abstract

Currently, computer vision, archiving and searching in 3D model databases are
very active research areas. More particularly, the information search by the content
is a very interesting axis, and does not cease to develop. Nevertheless, there are
always tracks to dig, so axes to perfect. In this context, our objective is to recognize
a given 3D object in a database, from a learning base containing some views of this
object or 3D objects. Our idea is to formulate a local methodology that combines
aspects of existing approaches and brings an improvement on the performance of
the recognition. In this thesis, two types of approaches have been studied: the 2D /

3D approach and the 3D / 3D approach.

The first part of the thesis was devoted to study two 2D form descriptors,
namely, the Zernike Moment that is robust in describing images (especially color
Images), and the CENTRIST descriptor. We have combined these two conventional
descriptors to increase the recognition rate of objects. In addition, we proposed a
2D / 3D indexing approach, which allows defining a 3D object from a 2D image.
This method permits directly comparing the query image to the 3D object and it’s
ideally adapts to the query. As for the comparison technique, it is based on the views
matrix representation of the object, therefore extracting the characteristics and

setting up a search of the query view in the processed database.

The second part of the thesis presents both the theory and the practice of 3D / 3D
approaches based on the numerical calculation of the geodesic distances on the
Riemannian manifolds. This geodesic distance corresponds to a nonlinear
differential equation, the Eikonale equation. We proposed two new approaches, the
first based on the geodesic distance to calculate the minimum distance between two
points of two different 3D objects. The other approach uses the heat equation instead
of the Eikonale equation, while preserving the minimization process of distance.
The idea behind this proposition is to use a simple linear equation with the same
properties as the Eikonale equation. The results obtained are satisfactory especially

in terms of computation time.




We illustrate the experimental results obtained from the proposed approaches
using the most well-known classification methods, namely Neural networks, multi-

class SVM, decision trees such as (C4.5, Random Forest) and k nearest neighbors.

Key words: Indexing, recognition, 3D object, RN, KNN, RF, Equation Eikonale,

Equation of heat.
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Introduction

But :

La reconnaissance de formes est un moyen d'indexer et de rechercher des
objets dans des bases de données bien précises. Généralement, elle classifie une
forme donnée en catégories définies par d'autres formes classiques. Le premier objet
de cette thése vise a améliorer les techniques d’extraction de I’information
significative permettant la reconnaissance des objets 3D. Le deuxiéme but consiste

a développer des systémes de reconnaissance d’objets 3D.

Motivation :

La reconnaissance des objets 3D a haute définition et a grande échelle ont
connus un succes considérable sous le theme de vision par ordinateur. Il est
maintenant possible de parcourir facilement un objet avec un téléphone intelligent
[1, 2] ou de visiter une ville virtuelle via Google Earth [3]. D’autre part, la
conception assistée par ordinateur a également évoluée, en effet, les modeles 3D
d'objets sont maintenant disponibles a grande quantité dans des bibliothéques
publiques ou commerciales [4, 5]. Cette quantité énorme de données nécessite de
nouveaux outils de traitement, ainsi le développement de nouvelles applications est
inévitable. Une autre motivation majeure est le fait que de nombreuses applications
nécessitent les techniques d’indexation. Ces applications peuvent étre résumées

comme suit :

e Navigation et paramétrage des grandes collections de forme. La création d'un
nouveau modéle 3D requiert du temps et des connaissances spécialisées. Au
lieu de créer de nouveaux modeles, le concepteur pourrait parcourir,
rechercher et manipuler de maniere intuitive les modéles 3D existants dans la
collection.

e Parcourir les données historiques. Imaginez qu'un ordinateur puisse
automatiquement récupérer le point de vue de toutes les images historiques
existantes. Cela pourrait changer la fagon d’accéder et parcourir les archives

d'images historiques. Les utilisateurs peuvent ainsi parcourir les images
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intuitivement et comparer des représentations de lieux similaires a des
moments différents.

e Edition d'image intelligente. Imaginez qu'un ordinateur puisse identifier des
objets dans une image 2D en entrée et récupérer automatiquement les
modeéles 3D associes.

e Manipulation robotique. Pour qu'un robot manipule un objet, il doit savoir
non seulement dans quelle direction l'objet est, mais aussi avoir acceés au

modele 3D associé, par exemple, des parties invisibles.
Défis :

Bien qu'il existe plusieurs applications intéressantes pour la reconnaissance
d’objets 3D, trouver de bonnes représentations et des algorithmes de reconnaissance

appropriés n’est pas une tache facile. Un bon descripteur d’une forme 3D doit

vérifier les conditions suivantes :

e Etre discriminatif pour distinguer entre deux modeéles dans différentes poses
les uns des autres.
e Etre robuste par rapport aux perturbations comme les déformations, le bruit

ou les changements topologiques du modéle étudié.

En général, il est difficile de prendre en considération ces caractéristiques en méme
temps car elles sont souvent contradictoires. Cependant, nous nous sommes
intéressés particulierement sur le compromis entre la robustesse et le pouvoir

discriminatif, tout en développant des nouveaux descripteurs.
Contributions :

Les principales contributions de cette thése portent sur les deux
problématiques associées a 1I’indexation et a la recherche d’objets 3D dans des bases
de données connues. L’objectif est de développer de nouvelles approches de

reconnaissance de modeles 3D a partir d’une requéte en deux ou trois dimensions.

Dans un premier temps, nous avons réalisé une étude sur les descripteurs 2D
classiques pour connaitre leurs principales avantages et défauts. Ensuite, pour

augmenter le taux de reconnaissance, nous avons proposé une nouvelle approche
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(hybride) qui combine les avantages des moments de Zernike et le descripteur

Centrist.

La contribution majeure de ce travail a porté sur la reconnaissance directe des
objets 3D. En effet, nous avons présenté deux nouvelles approches : la premiere
utilise la distance géodeésique pour calculer la distance minimale entre six points
différents de 1’objet. Ceci va évidemment discriminer les objets 3D dans la base de
données avec des caractéristiques uniques pour chaque classe d’une part et d’autre
part diminuer le temps de calcul et ainsi faciliter la reconnaissance d’objets de
topologie complexes. Cette distance est calculée via la résolution de 1’équation
Eikonale sur un maillage régulier triangulaire. Ensuite, dans ’esprit de réduire le
temps de calcul et augmenter le taux de reconnaissance, nous avons proposé une
deuxiéme approche qui résoudra 1’équation de la chaleur sur la variété riemannienne
a la place de 1’équation d’Eikonale, tout en préservant le processus de minimisation
de la distance. Nous présenterons en détail ces contributions dans les sections qui

suivent.
Apercu de la these :

Dans le premier chapitre, nous définissons le systéme de reconnaissance de
forme d’une maniére générale. Ensuite nous introduisons un état d’art sur les
méthodes d’extraction des caractéristiques en relation avec le théme de cette these.
Nous présentons en détail, quelques descripteurs de représentation de formes 3D.
Le deuxieme chapitre sera consacré a 1’étude des trois nouvelles approches
proposées d’indexation d’un objet 3D. En effet, nous allons proposer trois nouveaux
descripteurs “2D/3D” et “3D/3D” codifiant les caractéristiques de forme
intrinséques a un modele donné permettant sa comparaison lors d’une requéte de
I’utilisateur. Une présentation détaillée de ces approches sera élaborée.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation des différentes techniques de
classification qui vont nous aider a la mise en correspondance des informations
stockées, permettant a 1’utilisateur d’interroger la base de données.

Le quatrieme chapitre fait 1’objet des évaluations des méthodes d’indexation
proposées. Ensuite, nous effectuons une comparaison de nos approches avec

guelques méthodes de la littérature,
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Finalement, nous terminons cette thése par une conclusion générale et quelques

perspectives.
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CHAPITRE 1:

Géneralités




CHAPITRE 1 Généralités

1.1 Introduction

Les systéemes automatisés de reconnaissance de formes utilisent des
algorithmes pour traiter des données recueillies : soit électroniqguement via des
capteurs, soit transcrites par un humain, ce qui permet d'identifie un groupe dont les
données sont les plus représentatives.

Les algorithmes utilisés par les systemes de reconnaissance de formes se font
généralement en deux taches. Premiérement, la description des données collectées a
partir de I'environnement en caractéristiques, c'est-a-dire toute valeur qui peut étre
représentative des données utilisées, ensuite, il y a la tache de classification pour
parvenir a une identification.

Dans ce chapitre, on discutera en détails la reconnaissance d'objets. La premiere
section traitera le systeme de reconnaissance d'objets en général, définissant ainsi
ses différentes composantes. Ensuite, on enchainera par un état d’art comportant les
approches majeures d’extraction des caractéristiques décrites dans la littérature. On
définira tout d’abord, les descripteurs globaux et les transformations, puis,

I'utilisation des caractéristiques locales.
1.2. Systeme de reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes peut étre définie comme la classification des
objets en un certain nombre de catégories ou de classes par l'extraction
d’informations significatives. Généralement, ce processus est basé sur deux étapes :

la phase d’apprentissage et la phase de classification.

Dans les systémes généraux de reconnaissance de formes, il existe deux
étapes dans la construction d'un classificateur : 1’apprentissage et le test (ou la

reconnaissance). Ces étapes peuvent étre subdivisées en sous-étapes.
Apprentissage :

1. Pretraitement : Traiter les données afin qu'elles soient sous une forme

appropriée.
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2. Extraction de caractéristiques : Réduire la quantité de données en extrayant
des informations pertinentes, ce qui nous donne généralement un vecteur de
valeurs scalaires.

3. Estimation du modeéle : A partir de I'ensemble fini de caractéristiques, il faut

estimer un modele pour chaque classe des données de formation.
Reconnaissance :

1. Prétraitement

2. Extraction de caractéristiques : (les deux étapes sont les mémes que celle de
I’apprentissage).

3. Classification : Comparer les vecteurs caractéristiques aux différents modéles
et trouver la correspondance la plus proche. On peut faire correspondre les

vecteurs caractéristiques obtenus dans I'ensemble d'apprentissage.

Un systéme de reconnaissance de formes est présenté comme le montre la figure 1.1.

Exemple
= Prétraitement

d’apprentissage

\ 4

Apprentissage

v

Description

Exemple a
———— | Prétraitement |——» Description |———»{ C(lassification
classifier

Figure 1.1: Systéme de reconnaissance de formes.

1.2.1 Prétraitement

Cette étape comprend typiquement des opérations qui améliorent la
représentation des objets. Par conséquent, il peut inclure l'enregistrement des
données, I'élimination du bruit, la segmentation et la normalisation des données, en

fonction de la nature de la tache de reconnaissance des objets.

Les échantillons de modéles contiennent habituellement du bruit, ce qui nécessite

une étape de réduction avant la description. Le terme "bruit" est généralement défini
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dans un sens large dans la reconnaissance, tandis que les filtres sont habituellement

utilisés pour supprimer le bruit et augmenter I’efficacité des descripteurs.

Certaines taches de reconnaissance exigent la segmentation de modeles individuels.
Pour segmenter des faces dans une image pour créer des objets significatifs pour

I'étape d'extraction de caractéristiques.

La normalisation consiste a mettre a I'échelle les caractéristiques des données pour
gu'elles tombent dans une petite plage spécifiée. Certains modéles de réseaux
neuronaux nécessitent une normalisation des échantillons de données dans la plage
de -1 a1 ou 0 a1 Toutes ces operations contribuent a définir une représentation
compacte des modeles [6].

1.2.2 Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques est le processus de coder la forme d’un objet
sous une description pour 1’utiliser dans la tiche de classification. La sélection du
meilleur ensemble de caractéristiques pour la réduction des dimensions est I'une des
questions les plus importantes de la reconnaissance des formes. Le but de la
description est de réduire le nombre de caractéristiques des motifs et, en méme
temps, de conserver autant que possible leurs informations discriminatoires. Par
conséquent, un bon extracteur de caractéristiques choisit des fonctionnalités qui sont
similaires pour des motifs dans la méme classe et tres différentes pour des motifs
dans différentes classes. Puisque la dimensionnalité de l'espace échantillon est
réduite aprés I'étape d'extraction de caractéristique, l'extraction entrainera des

économies de mémoire et de consommation de temps.

Dans ce qui suit, nous utiliserons de fagon interchangeable les termes «ensemble de
caractéristiques», «attribut» et «description» pour désigner les éléments utilisés pour

caractériser un objet selon une technique spécifique.

1.2.3 Types d'apprentissage

Un systeme de reconnaissance de formes produit un modele mathématique
qui mappe les objets aux classes correspondantes. Typiquement, il n'est pas possible
de determiner un mappage fiable sans l'aide d'échantillons de données. Trouver ce
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modele est appelé apprentissage ou de formation, et les modéles d'échantillons
utilisés au cours de ce processus appelé I'ensemble d’apprentissage. Toute méthode
qui incorpore des informations provenant des échantillons de la formation dans la
classification des modeles emploie I'apprentissage. Il existe trois types de base de
méthodes d'apprentissage en fonction de la nature de la tache de reconnaissance de

formes.

Apprentissage supervisé : Dans l'apprentissage supervisé, les étiquettes de classe
ou les codts des echantillons de formation sont connus avant le début de la phase de
formation. La phase de formation calcule le modele qui minimise le co(t total pour
les modéles d'ensemble d'entrainement. Ce genre d'apprentissage implique le travail
humain. Il est généralement la méthode d'apprentissage la plus courante, et il a de

nombreuses applications dans la reconnaissance.

Apprentissage non supervisé : dans I'apprentissage non supervisé, les échantillons
de l'ensemble de formation ne sont pas étiquetés, et l'objectif principal est de
décrypter les similitudes sous-jacentes et de regrouper des modeles similaires

ensemble.

L'apprentissage non supervisé ne nécessite pas de travail humain pour I'étiquetage,
et il a de nombreuses applications en ingénierie, telles que la segmentation d'images

et la télédétection multi-spectrale.

1.2.4 Classification

Latache de la classification est d'attribuer le vecteur de caractéristiques fourni
par l'extracteur de caractéristiques a une classe. La sortie du classificateur est
typiquement une sélection discrete d'une des classes prédéfinies. Tous les
composants précédents d'un systéme de reconnaissance de formes sont congus et
accordés pour améliorer les performances du classificateur. Le degré de difficulté de
la classification dépend des relations de similarité entre les modéles des différentes
classes. Par conséquent, son succes est considérablement affecté par I'étape

d'extraction de caractéristiques.

De ces phases, il s'est avéré que l'extraction des caractéristiques est la plus

critique du fait que la discrimination influence directement I'efficacité de la tache de
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classification : les caractéristiques qui distinguent véritablement les groupes aident
a l'identification, tandis que I'absence de telles caractéristiques peut entraver la tache

de classification. En arrivant a une identification preécise.

La sélection de caractéristiques, bien que utile pour minimiser I'effort d'extraction
de caractéristiques, est souvent reléguée a la tache de classification de sorte que
l'utilité de chaque entité puisse étre évaluée dans le contexte du processus de
discrimination. Le résultat final de la tdche de description est un ensemble de
caractéristigues, communément appelé vecteur de caractéristique, qui constitue une
représentation des données. La tache de classification utilise un classificateur pour
mapper un vecteur de caractéristique a un groupe. Une telle cartographie peut étre
spécifiée a la main ou, plus communément, une phase d'apprentissage est utilisée
pour induire la cartographie a partir d'une collection de vecteurs caractéristiques
connus pour étre représentatifs des divers groupes parmi lesquels la discrimination
est effectuée (c'est-a-dire I'ensemble d'apprentissage). Une fois formulé, le mappage
peut étre utilisé pour attribuer une identification a chaque vecteur caractéristique non

marqué présenté ultérieurement au classificateur.

La généralité de l'architecture de description et de classification associée a la
flexibilit¢ qu'offre la phase d’indexations rend les systémes automatisés de
reconnaissance de formes utiles pour résoudre un large éventail de problémes réels.
Différents algorithmes peuvent étre utilisés pour les taches de description et de
classification pour mettre en ceuvre un systeme de reconnaissance de motif approprié
a un domaine et a une application particuliers. Différentes combinaisons

d'algorithmes se sont avérées efficaces.
1.3 Descripteurs 2D et 3D

Le probléme fondamental de la reconnaissance des objets 3D et de ces
projections est de fournir une représentation symbolique de haut niveau de son
contenu. Chaque objet doit étre résolu et classé, attribué a une catégorie spécifique.
En plus de la structure tridimensionnelle d'un objet, il existe plusieurs autres facteurs
qui influencent I'image de I'objet, par exemple I'éclairage, la projection en
perspective et le bruit du capteur. L’indexation et la recherche d'objets visent a

résoudre le probléme malgré ces écarts. Dans ce travail, I'accent sera mis sur la
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reconnaissance des objets en fonction de leur forme car la forme est assez

indépendante des phénomenes comme I'éclairage, le contraste et la couleur.

Plusieurs approches ont été décrites dans la littérature. Cependant, il est
extrémement difficile de les analyser de maniere exhaustive et de les sortir de la
portée de ce travail. Nous nous sommes concentrés sur les descripteurs plus
fréquents dans la reconnaissance d’objet 3d par projections et sur les descripteurs

qui caractérisent directement 1’objet 3D.

Les descripteurs d'objets 3Ds basés sur les caractéristiques, qui sont les plus
populaires, peuvent étre classés en deux approches fondamentales : globales et
locales. Chaque approche utilise différentes techniques pour mettre en ceuvre la
tache de la description. Les approches hybrides, parfois appelées une approche
unifiée combinent a la fois des techniques locales et globales au sein d'un systeme

de la reconnaissance des modeéles.

Des efforts ont également été faits pour combiner les propriétés locales et globales
de I'objet. Alosaimi et al. [7] ont combiné les informations dans un histogramme 2D
et ont utilisé les coefficients PCA des histogrammes concaténés pour former un

vecteur caractéristique unique.

Liu et al. [8] a représenté une forme 3D globale comme la configuration spatiale
d'un ensemble de traits locaux. La configuration spatiale a été représentée par le
calcul des distributions des distances euclidiennes entre des paires de grappes de

forme locales, représentées par des images de spin.

1.3.1. Approches globales

Les premiers travaux sur la représentation d'objets 3Ds et son application a la
reconnaissance et a la classification se sont concentrés sur les caractéristiques

globales et les approches de distribution de fonctionnalités globales.

Les caracteristiques globales calculées pour représenter les objets 3Ds comprennent
la zone, le volume et les moments. Elad et al. [9] a calculé les moments de I'objet et

utilisé la valeur des vecteurs des moments comme descripteur de I'objet.
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Osada et al. [10] ont calculé un certain nombre de distributions de formes globales
pour représenter des objets 3D. Les fonctions de forme mesurées comprenaient
I'angle entre trois points aléatoires (A3), la distance entre un point et un point
aléatoire (D1), la distance entre deux points aléatoires (D2), la zone du triangle entre
trois points aléatoires (D3), et le volume entre quatre points aléatoires sur la surface
(D4). Ohbuchi et al. [11] ont amélioré la fonction de forme D2 en mesurant non
seulement la distance, mais aussi l'orientation mutuelle des surfaces sur lesquelles la
paire de points est située. Zaharia et al. [12] a introduit un descripteur de spectre de
forme 3D qui a calculé la distribution de I'indice de forme des points sur I'ensemble

du maillage.

Des distributions similaires ont également été calculées pour d'autres propriétés de
surface telles que la courbure. Certains travaux récents continuent d'utiliser
I'approche de distribution de caractéristiques. Mahmoudi et al. [13] ont calculé
I'histogramme des distances de diffusion par paires entre tous les points, tandis que
lon et al. [14] ont défini leur descripteur comme I'histogramme de la transformée
d'excentricité. L'histogramme utilise la distance géodésique maximale d'un point a
tous les autres points de la surface. Les méthodes d'entité globales sont calculées
efficacement, car elles réduisent I'espace de calcul de I'objet 3D en décrivant I'objet
avec moins de dimension ; cependant ces méthodes ne sont pas suffisamment
discriminatoires lorsque les objets ont de petites différences, comme dans le cas de

classification d'objets tres similaires.

Les représentations de la carte spatiale décrivent I'objet 3D en capturant et en
préservant les emplacements physiques. Saupe et al. [15] ont décrit une fonction de
mesure sphérique en calculant la mesure maximale d'une forme dans tous les rayons
de l'origine. Ils ont comparé deux types différents de représentation de la fonction :
en utilisant des harmoniques sphériques et des moments. Leurs résultats ont montré
que l'utilisation d'harmoniques sphériques pour représenter la fonction a donné une
meilleure performance. Les coefficients d'harmoniques sphériques reconstruisent
une approximation de I'objet a différentes résolutions. Kazhdan et al. [16] ont utilisé
cette idée pour montrer que les harmoniques sphériques peuvent étre utilisés pour
transformer des descripteurs de forme dépendant de la rotation en indépendants de

la rotation sans avoir besoin de poser normaliser les objets a I'avance. Leurs résultats
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ont montré que l'application de la représentation harmonique sphérique améliorait la
performance de la plupart des descripteurs de fonctions sphériques. Laga et al. [17,
18] ont échantillonné uniformément des points sur une sphére unitaire et ont utilisé
des transformées en ondelettes sphériques pour représenter des objets 3D. Les
descripteurs d'ondelettes sphériques sont des extensions naturelles des moments
Zernike 3D et des harmoniques sphériques ; Elles offrent une meilleure localisation
des caractéristiques et une invariance de rotation puisque I'analyse des harmoniques

sphériques présente des singularités a chaque péle de la spheére.

Les ondelettes sont des fonctions de base qui représentent un signal donné a
plusieurs résolutions. Laga et al. ont étudié les deux ondelettes de deuxiéme
génération, y compris les ondelettes linéaires et papillons sphériques avec un
systeme de levage, et les ondelettes d'image avec des regles sphériques d'extension
pour construire le descripteur de forme [19, 20]. Il a proposé trois descripteurs basés
sur les ondelettes sphériques : en utilisant les coefficients comme vecteurs
caractéristiques, en utilisant I'énergie des coefficients. Zhenbao et al. [21] ont
comparé leur analyse par ondelettes multi-résolution au descripteur d'ondelettes
sphériques et ont montré que leur descripteur était légérement meilleur. Leur
procédé caractérise I'orientation de forme de I'objet en définissant six plans de vue
et échantillonne I'orientation de forme de chacun des plans de vue. lls ont ensuite
effectué une analyse par ondelettes multi-résolution sur chacun des plans de vue et
ont utilisé les coefficients d'ondelettes pour chacun des plans de vue comme vecteur

caractéristique.

Assfalg et al. [22] a capturé la forme d'un objet 3D en utilisant la carte de courbure
de la surface de lI'objet. Enfin, Tangelder et coll. [23] ont développé une carte spatiale
3D en divisant I'objet 3D en une grille 3D avec des cellules de tailles égales et en
mesurant la propriété de courbure dans chaque cellule.

1.3.2 Approches locales

Des recherches récentes commencent a se concentrer davantage sur I'approche locale
pour la représentation d'objets 3D, car cette approche a un pouvoir discriminatif plus
fort lors de la différenciation d'objets qui sont similaires dans leur forme globale
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[24]. Les traits locaux sont souvent des points considérés comme intéressants ou

saillants sur I'objet 3D. Ces points sont calculés de différentes facons.

Certaines méthodes sélectionnent au hasard des points sur la surface de l'objet.
Forme et al. [25] qui ont développé un contexte de forme 3D et Johnson et al. [26]
qui ont congcu des descripteurs d'image de spin, les deux points sélectionnés au
hasard comme leurs points de base. Shilane et al. [27, 28] ont utilisé des points
aléatoires avec des descripteurs de forme harmonique a quatre échelles différentes.
La plupart des autres méthodes utilisent les propriétés géeométriques locales de
I'objet 3D telles que la courbure ou les normales pour décrire les points sur la surface
de l'objet et définissent les différences de niveau extrémes comme points saillants.
Lee et al. [29] ont utilisé des propriétés de courbure moyenne avec le mécanisme de

centre-cercle pour identifier les extrémes comme points saillants finaux.

Une méthode similaire a été adoptée par Li et al. [30, 31] qui ont trouvé les points
saillants fiables en considérant un ensemble d'extrema pour une représentation
d'échelle d'une surface d'entrée ponctuelle et ont utilisé les emplacements d'extrémes
de différence de niveau comme points caractéristiques saillants. Unnikrishnan et al.
[32] a présenté un détecteur de région d'intérét a plusieurs échelles qui capture la
variation de forme en un point par rapport a la taille de son voisinage. Leur méthode
a utilisé les extrema de la courbure moyenne pour identifier les points saillants.
Watanabe et al. [33] ont utilisé des extrémes saillants des courbures principales le
long des lignes de courbure a la surface. Castellani et al. [34] ont proposé une
nouvelle méthodologie pour détecter et faire correspondre les points saillants basés
sur la mesure de la quantité d'un sommet est déplacé apres le filtrage. Les points
saillants sont décrits en utilisant une description locale basée sur un modele de

Markov caché.

Ohbuchi et al. [35] a rendu des vues multiples d'un modele 3D et extrait des
fonctionnalités locales de chaque vue en utilisant I'algorithme SIFT. Les traits locaux
ont ensuite été intégrés dans un histogramme en utilisant une approche par sac de
caractéristiques pour la reconnaissance. Novatnack et al. [36] [37] a extrait les coins
et les bords d'un modéle 3D en paramétrant d'abord la surface d'un modele de maille
3D sur une carte 2D et en construisant une carte normale de surface dense. Ils ont

ensuite construit un espace discret par convolution la carte normale avec les noyaux
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gaussiennes d'augmenter I'écart type. Les angles et les bords détectés a des échelles

individuelles ont été combinés en une représentation unifiée pour I'objet 3D.

Akagunduz et al. [38] ont utilisé une pyramide gaussienne a plusieurs échelles pour
extraire les extrema de surface et ont représenté les points et leurs relations par un
modéle graphique. Taati et al. [39] ont géneéré un descripteur de forme local basé sur
des propriétés invariantes extraites de I'espace de composant principal du voisinage
local autour d'un point. Les points saillants ont été sélectionnés sur la base de
rapports de propriétés de dispersion basiques. D'autres exemples de descripteurs

locaux sont présentés dans les sous sections suivantes :
» Descripteurs baseés sur des histogrammes locaux

Ces descripteurs ont été développés en premier, suite au succés de méthodes
similaires dans l'analyse d'images 2D.

Spin image : L'idée de spin images [40, 41] est d'associer a chaque point d'une forme
une image qui décrit le contexte local de ce point dans la forme. Des techniques
d'appariement d'images peuvent ensuite étre utilisées pour correspondre aux
descripteurs et ainsi effectuer une adaptation de surface. L'entrée nécessaire pour
calculer les images de spin est un nuage de points avec les normales associées a
chaque point. Pour chaque point du nuage, un systeme de coordonnées cylindriques
est défini avec le point décrit au centre et sa normale comme axe du cylindre. Cette
définition est ambigué uniguement pour la coordonnée angulaire, et les deux
coordonnées de distance sont bien définies. Un histogramme 2D de ces coordonnées

pour tous les points de la forme est calculé et utilisé comme descripteur.

Contexte de la forme : Le contexte de la forme a été introduit dans [42] pour décrire
les lignes d'une image. Semblable aux images de spin, il stocke pour chaque point la
distribution des positions relatives des autres points. Dans un contexte de forme,
I'histogramme se fait de facon logarithmique et polaire, ce qui présente plusieurs
avantages, notamment en accordant plus d'importance aux points de rapprochement
et en transformant les rotations et la mise a I'échelle de la forme en une traduction
du descripteur. Cet article [42] montre également les résultats de reconnaissance

d'objet 3D en utilisant le contexte de forme sur un ensemble de vues du modéle 3D.
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L'idée de contexte de forme a été etendue d'une maniere plus axée sur les principes

aux formes en 3D par [43, 44].

HOG : L'idée de HOG de la forme [45] est similaire au contexte de la forme en ce
sens qu'elle calcule des histogrammes en coordonnées log-polaires, mais elle vise a
décrire une texture sur une forme plutét que la forme elle-méme. En conséquence,
Il stocke les histogrammes des orientations du gradient dominant de la texture
projetée pour chaque case au lieu de la densité des points.

» Signatures spectrales

Dans la plupart des cas, on peut récupérer toutes les informations intrinseques sur
une forme en utilisant les valeurs propres et les fonctions propres de I'opérateur de

Laplace-Beltrami sur la forme [46].

Ces fonctions propres sont généralement liées a plusieurs phénomenes physiques, y
compris les modes de vibration. Les deux signatures spectrales les plus importantes,
la signature de point global et la signature de noyau de chaleur sont présentées dans
cette section. La signature du noyau d’onde, se trouve dans la méme catégorie de

descripteurs spectraux.

Signature de point global (spg) : La premiere signature de point spectral a été
développée par [47]. Pour signaler une forme, la signature de point global associe
un vecteur. Sa k™ composante est la valeur de la k®™ fonction propre au point décrit
divisée par la racine carrée de la norme de k®™ valeur propre. Cette division donne
plus d'importance aux vecteurs propres associés aux basses fréquences. Le principal
inconveénient du (spg) est que si une forme est légerement modifiée, I'ordre des
fonctions propres peut étre modifié, ce qui donne deux signatures compléetement

différentes.

Signature du noyau de chaleur (snc) : La signature du noyau de chaleur [48] est
similaire a la signature de point global, il est défini en utilisant la décomposition
propre de l'opérateur de Laplace-Beltrami sur la forme. Cependant, cette signature
ne sépare pas les fonctions propres mais les combine d'une maniére qui provient
naturellement de I'analyse de la diffusion de la chaleur sur la surface de la forme. Il

y a eu plusieurs extensions de snc, en particulier, [49] a modifié cette signature pour
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étre invariant au changement d’échelle. [50] a considéré la diffusion de chaleur dans

le volume de forme plutdt que sur sa surface, en définissant un (snc) volumétrique.].

1.3.3 Approches statistique

La reconnaissance statistique des objets [51] [52] [53] s'inspire des concepts
établis dans la théorie de la décision statistique pour discriminer les données de
différents groupes en fonction des caractéristiques quantitatives des données. Il
existe une grande variété de techniques statistiques qui peuvent étre utilisées dans la
tdche de description pour I'extraction de caractéristiques, allant de statistiques

descriptives simples a des transformations complexes.

Les caractéristiques quantitatives extraites de chague objet pour la reconnaissance
statistique de motifs sont organisées en un vecteur caractéristique de longueur fixe
ou la signification associée a chaque entité est déterminée par sa position dans le
vecteur (c'est-a-dire que la premiére caractéristique décrit une caractéristique
particuliere des données, Deuxieme caractéristique décrit une autre caractéristique,
et ainsi de suite). La collection de vecteurs de caractéristiques générés par la tache
de description est transmise a la tache de classification. (P. Ex., Régle de Bayes), les
limites (p. Ex. Les arbres de décision, les réseaux de neurones) et le regroupement

(p. Ex. K-moyen, hiérarchique).

Des exemples de techniques d'extraction de caractéristiques statistiques les plus

utilisés sont les suivants :

Transformée de Hough [53], Le principe de cette transformée s’appuie sur
l‘accumulation de différentes primitives ¢élémentaires paramétrées selon des

variables spécifiques.

Zaharia et al. [54], ont développé un descripteur dérivé de la transformée de Hough
3D. Son principe consiste a accumuler des points sur des plans dans 1’espace. En
effet, un plan dans I'espace euclidien peut étre transforme, dans I'espace de Hough,
en un seul point défini par les coordonnées sphéeriques. Par conséquent, une
collection de plans dans I'espace euclidien correspond a une collection de points dans

I'espace de Hough.
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La transformée de Fourier proposée par [55], permet de caractériser
I’information spatiale des objets 3D dans l'espace fréquentiel. L’extraction des
primitives se fait aprés une étape de normalisation en utilisant une ACP continue et
une voxelisation du modele 3D. Les composantes du vecteur primitives sont les
valeurs absolues des coefficients de la transformée de Fourrier Discrete 3D
appliquée aux voxels. Ces descripteurs sont invariants a la translation, la rotation, le

changement d’échelle et la réflexion.

1.3.4 Méthodes graphiques

Alors que les méthodes basées sur les caractéristiques utilisent uniqguement
les propriétés geométriques du modele 3D pour définir la forme de l'objet, les
méthodes basées sur les graphiques utilisent les informations topologiques de I'objet
3D pour décrire sa forme. Le graphique qui est construit montre comment les
différents composants de forme sont liés ensemble. Les représentations de graphe
incluent des graphiques de modele, des graphiques de Reeb, et des graphiques de
squelette. Ces procédés sont connus pour étre colteux en termes de calcul et
sensibles a de petits changements topologiques. Sundar et al. [56] ont utilisé le
graphique squelettique comme descripteur de forme pour coder a la fois les
propriétés géométriques et topologiques de I'objet 3D. Les mesures de similarité
entre deux objets ont été approchées a l'aide d'un algorithme gourmand pour
I'appariement de graphes bipartites. Hilaga et al. [57] ont introduit I'utilisation de

graphiques Reeb pour correspondre aux formes des modéles articulés.

1.3.5 Méthodes basées sur la vue

Le descripteur de forme basé sur la vue le plus efficace est le descripteur Light
Field développé par Chen et al. [58]. Un champ lumineux autour d'un objet 3D est
une fonction 4D qui représente I'éclat a un point 3D donné dans une direction
donnée. Chaque champ lumineux 4D d'un objet 3D est représenté comme une
collection d'images 2D rendues a partir d'une matrice 2D de caméras réparties
uniformément sur une sphére. Leur méthode place les caméras de lumiere sur 20
sommets d'un dodécaedre régulier et utilise la projection orthogonale pour capturer

10 silhouettes différentes du modeéle 3D. Dix rotations différentes sont effectuées
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pour capturer un ensemble de descripteurs de champ lumineux pour améliorer la
robustesse pour la rotation. Les 100 images rendues sont ensuite décrites en utilisant
des moments de Zernike et des descripteurs de Fourier pour décrire la forme de la
région et la forme du contour, respectivement du modele 3D. La reconnaissance des
modeles 3D est effectuée par étapes ou les objets qui sont trés dissemblables par
rapport au modele de requéte sont rejetés au début du processus. Ceci est fait en
comparant seulement un sous-ensemble des descripteurs de champ de lumiére de la
requéte et des objets de base de données dans les premiéres étapes du processus de
reconnaissance. Le descripteur de champs lumineux a été évalué comme l'un des

descripteurs les plus performants dans le cadre du concours SHREC.

Ohbuchi et al. [35] ont utilisé une approche similaire basée sur les vues du
descripteur de champ lumineux. Cependant, leur méthode a extrait les
caractéristiques locales de chaque image rendue en utilisant I'algorithme SIFT.
Wang et al. [59] a amélioré I'efficacité d'utilisation de I'espace du descripteur de LFD
en projetant un certain nombre de points aléatoires uniformément échantillonnés le
long de six directions pour créer six images qui sont ensuite décrites en utilisant des
moments de Zernike. Ils ont également utilis¢ une méthode d’extraction pour
acceélérer le processus de reconnaissance. Les résultats expérimentaux sur la base de
données de référence de la forme de Princeton ont montré que la performance de

leur méthode était comparable au descripteur LFD pour certaines catégories.

Vajramushti et al. [60] ont utilisé une combinaison d'une technique de tampon de
profondeur basée sur la vue et d'un descripteur de volume basé sur des
caractéristiques pour la correspondance 3D. Leur méthode a utilisé le volume voxel
des objets pour réduire I'espace de recherche pour les comparaisons de profondeur-
tampon. Vranic [61] a évalué un descripteur composite appelé DESIRE qui a été
formé en utilisant des images de profondeur de champ, des silhouettes et des
extensions de rayons d'un objet 3D. Ses résultats ont montré que DESIRE a surpassé

LFD en reconnaissance des objets de certaines catégories.

D’autres approches ont utilisés les descripteurs 2D sur les vues caractéristiques de

I’objet 3D. Parmi ces descripteurs on cite les plus fréquents :
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GIST [62], ce descripteur divis I'image en blocs typiquement 4x4 et pour chaque
bloc stocke I'énergie associée a différentes orientations (typiquement 8) a différentes
échelles (typiquement 3). Il est congu pour représenter la forme de la scene et évite
de regarder des informations tres locales. Ainsi, il est robuste & des changements
importants dans I'apparence scéne locale tels que ceux induits par le changement de

style de représentation.

Méthodes basées sur des exemples. Les meéthodes basées sur un exemple
s'appliquent a l'image associée a l'idée développée pour la reconnaissance des
catégories. D'un seul exemple positif, ils apprennent un classificateur [63]. S'il est
utilisé avec un descripteur d'une image en entrée, il a été montré qu'il récupere des
images de la méme instance malgré des changements dans le style de représentation
[64]. C'est principalement parce que le classificateur se concentre sur les parties les
plus discriminatives, qui sont susceptibles d'étre présents dans toutes les

représentations de la scéne.
1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le contexte géenéral des travaux sur la
reconnaissance d’objets 3D. Premierement nous avons défini le fonctionnement
d’un processus complet du systéme de reconnaissance de forme. Nous avons alors
constaté que grace au choix d’approches (dites “2D-3D”, “3D”), nous allons pouvoir
offrir de nombreux moyens de requétes, qui menent a une extraction efficace et
effective des informations ou des formes contenues dans un objet 3D. Ensuite, nous
avons élaboré une description plus détaillée sur les méthodes de description de la
forme d’un modeéle 3D. Grace a la flexibilité et la robustesse des résultats obtenus
par les méthodes 2D pour des images couleurs 2D, une étude plus profonde a été
¢laborée. Par conséquent, il s’est averé que ces méthodes sont assez limitées pour
traiter des images 3D. Cela nous a poussés a ¢étudier d’autres méthodes plus
appropriées, a savoir : les méthodes 3D. Nous présentons en détails quelques

avantages et inconveénients des approches 3D et 2D-3D dans le tableau 1.1.
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Avantages

Inconvénients

Approches | - Souligne la structure 3D - Complexite et temps de
3D - Invariance aux transformations calcul (exemple : génération
géomeétriques (transformations du maillage)
euclidiennes et aux conditions
d’acquisition (éclairage))
Approches | - Réduction de la complexité en temps | - Sensibilité a la variation de
2D-3D de calcul la pose (rotation)

- Profiter des approches existantes du

domaine2D

- Possibilité de perte
d’information (par cause de la

structure 2D)

Tableau 1.1 : Avantages et inconvénients des approches 3D et 2D

—
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CHAPITRE 2 Extraction des caractéristigues

2.1 Introduction

L’extraction de parameétres caractéristiques en anglais, « feature extraction »
est une étape de grande importance. Si elle est mal congue, il sera difficile, voire

impossible, d’effectuer une reconnaissance efficace.

Dans la premiere partie de ce chapitre nous allons caractériser la forme des
objets couleurs par des paramétres que nous voyons pertinents pour leur forme.
Pour cela nous nous sommes principalement intéressés aux méthodes d’analyses de
formes basées régions : les moments de Zernike, les descripteurs CENTRIST,
ACP, (CENTRIST +M. Zernike, ACP (M. Zernike), ACP (CENTRIST)).

La deuxieme partie a pour but de présenter a la fois la théorie des approches
3D/3D basées sur le calcul numérique des distances géodésiques sur les variétés
riemanniennes. La notion de variété riemannienne qui est un cadre fédérateur pour
tous les problémes examinés dans le présent document. Cette notion permet de
définir une métrique locale qui code les informations sur le probléme qu’on veut
résoudre, et ensuite intégrer sur I'ensemble du domaine pour obtenir une distance

entre des paires de points.
2.2 Descripteurs 2D

Les images numériques représentent plusieurs informations. Cependant,
reconnaitre une image dans une base de données est une tache difficile. Ce qui
conduit donc a I’utilisation d’une représentation de dimension inférieure pour
caractériser le contenu de ces images. L’objectif essentiel de 1’indexation est de
déterminer une représentation compacte et rapidement accessible pour chaque
image. Il est alors souhaité d’employer des attributs invariants aux transformations
telles que le changement d’éclairage et le changement d’échelle. Ceci permet de
prendre en considération aux différentes transformations que peut subir une image
d’un objet donné. Toutefois, la caractérisation et 1’identification des images restent

un grand défi en traitement d’images.
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2.2.1 Descripteur CENTRIST

Récemment, Wu et Rehg [65] proposent un descripteur visuel appelé CENsus
TRansform hlISTogramme (CENTRIST), qui est une représentation holistique
modélisant la distribution des structures locales. Des informations géometriques
approximatives sont capturées en décrivant le CENTRISTE extrait des pyramides
spatiales [66]. La transformation de recensement [67] compare la valeur d'intensité
d'un pixel a celle de ses huit pixels spatialement voisins. Si I'intensité du pixel central
est supérieure a l'un de ses voisins, un bit 1 est positionné dans la position
correspondante. Sinon, un bit O est défini. De gauche a droite a fond, ces bits sont
concaténés pour former une représentation binaire, qui peut étre évaluée a un nombre
dans la base dix, appelé valeur de transformation de recensement (valeur CT) pour
le pixel central.

Apreés avoir évalué la valeur CT pour chaque pixel, I'histogramme des valeurs CT
est construit pour former le descripteur CENTRIST.

2.2.2 Moments de Zernike

Les moments de Zernike ont été largement utilisés dans la reconnaissance de
forme vu leur propriétés d’orthogonalité et d’invariance en translation, en rotation
et en échelle. Ces moments ont été introduits par Teague [68] et qui sont basés sur
les fonctions polynomiales de Zernike. Wallin [69] a décrit un algorithme pour la
formation d'invariants de rotation de n'importe quel ordre. Les propriétés
numériques et les applications possibles des moments de Zernike dans le traitement
d'image ont été décrites dans les références [70] et [71].

Les moments de Zernike 1’ordre p et de répétition g sont définis par 1’expression

suivante :

Zpg =B ([, F (0 9) - [Vog (r, O] dx dy (2.1)

s

avec Vpq(r,08) représentent les polyndmes de Zernike en coordonnée polaire de

I’ordre p et de répétition q.

et Vog(r,0) = Ry (r)e"8 (2.2)
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Ou R (r) sont des polyndmes radiaux de la forme :

P _1\®-k)/2
Ry = 3 e CUO 1 b

k=Tal (%) 1 (5) 1 (559!

Nous avons adopté une formulation discrete de ces moments pour notre

(2.3)

application. Cette derniére a été développée dans [72], ou I’équation (2.1) est réécrite

sous la forme suivante :

__b+1

Zpq = B2 50 5y F,9) Vg oo T (2.4)

ol x2+y%2<1

2.2.3 Analyse en Composantes Principales (ACP)

ACP est une méthode de la famille de l'analyse des données et plus
généralement de la statistique multivariée, qui consiste a transformer des variables
liées entre elles (dites "corrélées" en statistique) en nouvelles variables décorrélées
les unes des autres. Ces nouvelles variables sont nommées "composantes
principales”, ou axes. Elle permet au praticien de réduire I'information en un nombre
de composantes plus limite que le nombre initial de variables.

Il s'agit d'une approche a la fois géométrique (représentation des variables dans
un nouvel espace géométrique selon des directions d'inertie maximale) et statistique
(recherche d'axes indépendants expliquant au mieux la variabilité — la variance - des
données). Lorsqu'on veut alors compresser un ensemble de N variables aléatoires,
les n premiers axes de I'ACP sont un meilleur choix, du point de vue de I'inertie ou

la variance.

a) Objectif de I'Analyse en Composantes Principales (ACP)

Etant donné un ensemble d'observations décrites par des variables
exclusivement numériques X={x1, x2, ..., xp}, I'ACP apour objectif de décrire

ce méme ensemble de données par de nouvelles variables en nombre réduit. Ces
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nouvelles variables seront des combinaisons linéaires des variables originales, et

porteront le nom de Composantes Principales (CP).

En général, la réduction du nombre de variables utilisées pour décrire un
ensemble de données provoque une perte d'information. L'ACP procede de facon a

ce que cette perte d'information soit la plus faible possible.

L'Analyse en Composantes principales peut donc étre vue comme une technique de

réduction de dimensionnalité.

b) Description de I'algorithme de ’ACP

L’algorithme est comme suit :

v" Centrer les données

Construire la matrice de covariance )

Décomposer cette matrice en vecteur propres, valeur propres{p;, 3;}

Ordonner les valeurs propres par ordre décroissant

AN NI NN

Le sous-espace de dimension q qui représente au mieux les données au sens de

I’erreur quadratique moyenne est engendre par la matrice :

P = (p1, P2 -+ Pn-1,Pq) (2.5)

Ou {pi,pz > pn_l,pq} sont les g vecteurs propres associes aux g plus grandes

valeurs propres. L’ensemble des composantes principales s’écrit matriciellement :

C=XP = (cq,Cy, -, Cpn_1, cq) (2.6)
2.3 Equation Eikonale

Les méthodes de points itératifs les plus proches ont été les premiéres a résoudre des
formes rigides en 3D [73]. Elles ont ensuite été étendues pour faire face a certaines
déformations non rigides [74] en alignant itérativement les formes et en les déformant
utilisant une transformation paramétrique non rigide. Cette idée ne peut toutefois
fonctionner qu'avec des déformations limitées en termes de distance euclidienne dans

I'espace 3D.

Pour la correspondance de formes, les propriétés intrinseques de la forme, telles que les

distances géodésiques, sont plus significatives. En effet, elles sont le plus souvent
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préservées sous des déformations habituelles. Par exemple, la distance géodésique entre les
deux mains d'un corps humain restera approximativement la méme malgré le changement
de leur distance dans I'espace 3D. Cela conduit a I'idée de voir les formes comme des espaces
métriques. Si la distance utilisée est la distance euclidienne dans l'espace 3D, la distance
naturelle entre les formes est la distance de Hausdorff dans l'espace euclidien 3D.

Cependant, d'autres distances telles que la distance geodésique sont plus significatives.

Cette section concerne le rapprochement des distances géodésiques et courbes
géodésiques avec schémas numériques rapides. Cela exige une discrétisation de la
variété riemannienne en utilisant soit une grille uniforme ou un maillage triangulaire.
L’importance est que la distance géodésique a un ensemble de points de départ
répond a une équation différentielle non linéaire, I'équation Eikonale, qui est résolue
pour calculer numériquement la distance géodésique [75]. Le champ de tenseurs
locaux et la distance géodésique sont utilisés pour résoudre le probleme d'intérét
pratique tel que la reconnaissance d’objets 3D. Le plus court chemin pour cette
distance de Riemann, les soi-disant géodésiques, sont également importants parce

gu'ils suivent des structures curvilignes remarquables dans le domaine [75].

Le probleme discret non-linéaire peut étre résolu par les systémes itératifs, et dans
certains cas en utilisant des méthodes de propagation plus rapide avant. Plus de

détails sur la résolution de ce probléme seront présentés plus tard dans cette section.

Nous commencons la description de ces algorithmes numériques par un simple
parameétre ou la distance géodésique est calculée sur une grille réguliere pour une
métrique isotrope. Ce parametre restreint est utile car I'équation eikonale est
discrétisé en utilisant les différences finies, qui permet d'introduire plusieurs

algorithmes importants tels que propagations de Fast Marching.
Variétés Riemanniennes

De maniére traditionnelle [75], les méthodes de calcul du chemin géodésique
sont classées en deux catégories, selon si on calcule la distance entre un sommet
source et I’ensemble des autres sommets ou la distance entre une paire de sommets
fixés que 1’on appellera point de départ et point d’arrivé. La méthode la plus connue

est sans doute 1’algorithme de Dijkstra [76] qui permet de maniére exhaustive de
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trouver le chemin le plus court entre un sommet source et tous les autres sommets

du maillage.

Dans ce qui suit on va voir quelques définitions de base de la métrique locale (un
champ de tenseur) sur une variété riemannienne et la notion associée de la distance
géodésique et chemins minimaux. Le point important est que la distance géodésique
a un ensemble de points de départ répond a une équation différentielle non linéaire,
I'équation eikonale, qui est résolu pour calculer numériquement la distance

géodésique [77].

Soit Q un domine de R? et ¢: Q — R3 une application dérivable et injective. M =

@ ( Q) s’appelle surface paramétrée au-dessus de Q par ¢.

2.3.1 Définition de la courbe

Soit Q le domaine de la paramétrisation ¢.
* Une courbe du domaine Q est définie comme une application :
t:[0,1] - y(®) €Q (2-10)

« Laréalisation géométrique de la courbe y sur la surface ¢ ( Q) est donnée

par :

v () = o) (2-11)

Le calcul de la longueur de y dans I'espace k-dimensionnelle R¥ suit la définition
habituelle, mais de faire le calcul sur le domaine paramétrique, il faut utiliser une

métrique locale défini comme suit.
2.3.2 Définition premiere forme fondamentale

Le tenseur métrique est défini sur la surface paramétré ¢ ( D) par:

= (G239 (2-12)
i,j=1,2

6xi ! 6x]-

ou (, ) désigne le produit scalaire.
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* Le tenseur métrique permet de définir la longueur de la courbe y(t) comme

suit :

L) = fy W || ¥ ®|dt = f; W0 Jy’(t)%(v(t))y’(t)dt. (2-13)

Supposons qu’on a une longueur L qui dépend du chemin y : L(y)

On cherche le chemin y* qui minimise la longueur L c.-a-d. correspond a la plus

petite longueur :

y* = argmin L(y) (2-14)
YeP(xy)

ou P(x,y) est I’ensemble des chemins admissibles joignant x et y :
P(x,y) ={y:[0,1] — M tel que y(0) = x et y(1) = y} (2-15)
La longueur L correspond au chemin y* est appelée la distance géodésique

V(x,y) € M?, dy(x,y) = L(y*) avec L(y*) = min L(y) (2-16)
YeP(xy)

2.3.3 Surfaces comme étant variété Riemannienne

Bien que les courbes appartiennent pas aux mémes espaces, il est possible de
formaliser le calcul des géodésiques de la méme maniére dans les deux cas. Pour ce

faire, il faut introduire la variété Riemannienne Q < R? associée a la surface S.

Soit 0 c R? variété Riemannienne associée a la surface S c R3 qui peut étre
décrite comme une fonction paramétrique

Q c R?2 > ScR3

P s =) (2-17)
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Figure 2.2 : Le plan tangent 7% et le dérivée de la courbe sur la surface S.

Le plan tangent 77 a un point de la surface x = ¢(x) est engendré par les deux

dérivées partielles de la paramétrisation, qui définissent la matrice dérivée au point

x = (X1,%2)
Dp() = (52 (). 52(0)) €R: (2-18)

Comme le montre la Figure 5.1, le dérivé de n” importe quelle courbe ¥ & un point
x = y(t) appartient a la tangente plan 7; de S 3 X. La courbe y(t) € S < R3

définit une courbe de y(t) comme suit :
y@®) =9 tF®) € Q (2-19)

Depuis ¥(t) = ¢(y(£)) € Q les tangentes aux courbes sont liés par I'intermédiaire

y'(t) = D(p(y(t))y’(t) et ¥'(t) est dans la tangente plan de 75 qui est engendré par

les colonnes de ¢ (¥ (t)).

La longueur L(¥) de la courbe ¥ est calculée comme suite :
_ 1,
L@ = [y’ ©llr,, dt (2-20)

Avec le tenseur meétrique T, () est défini par :

Vy(®) €02, Ty = VW (O, (y(®)) avec 7(t) = (¥ (1)) (2-21)

et I,,(x) € R**? est la premiére forme fondamentale de S.

axi'axj

d g
() = Dy Do = ((2,59) @-22)
i,j=1,2
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Compte tenu que la matrice de I, symétrique et positif 4 = (4, ) € R**?,
J71<ij<d
nous définissons sa norme associée :
lulld = (u,u)s avec (u,u)y = (Aw,v) = X< j<2d;juwv; (2-23)

Un domaine Q équipé d'un tel métrique est appelé une variété riemannienne. Pour
une dimension arbitraire d, une variété riemannienne est ainsi décrit localement
comme un sous-ensemble de l'espace ambiant Q € R%, ayant la topologie d'une
sphére ouverte, équipé d'une matrice définie positive T,, € R%*¢ pour chaque point

x € , que nous appelons le tenseur métrique [77].

De méme a (2-23), a chaque point x € Q, le tenseur T, définit la longueur d'un

vecteur u € R4
lullz, = (w,u)r, avec (u,v)r, =(Tow,v) = Ni<;jca(Ty)ijuiv; (2-24)

Ceci permet de calculer la longueur d'une courbe y(t) € Q tracé sur la riemannien
comme une longueur pondérée lorsque la longueur infinitésimale est mesurée

selon T.
L(y®) = [y’ ©Ollr, , dt (2-25)

Preuve : (L(¥) = L(y(t))
d
7' =2 (e(r(®)) = Dyyepy' ®
L) = f WOONlF (Ol dt
0

= [ WEVTTOT' () dt (2-26)

ou 7T = [Py O =¥ "Dy) (2-27)

1
L) = | WO [¥TDy(y10) Doty (O de

L) = J; [YTW2G0Dy ) Doy (©) de (2-28)
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_ T
Onpose Iy, =Dy (e)) Doy

Donc

1

L) = j /Y’TTm)v’(t) dt

0

Avec
Jy’(t)TTy<t)y'<t) - J < Ty 70 >
= [SYOY© >, =1V Ollr,g,

D’ou

_ 1, ,
L@ = [ Iy ®Ollz,,, dt = Lv®). (2-29)
2.3.4 La fonction distance géodésique

La fonction distance U, définie sur Q relativement a I’ensemble de points de

départ S = (x) < Q estdonnée par:
VxeM, Usg(x) = mkin dq (x,x3) (2-30)

Si la métrique T, est continue, alors pour tout ensemble de départS < Q , la
fonction distance U est I’'unique solution de 1’équation de Hamilton-Jacobi défini

par:

{“quS”Tm)_l =1 (2-31)
uS(Xk) =0,V k

La distance géodésique U, entre un point x et les points de départ S calculé en

résoudre est I'équation différentielle suivante [77] :

{v 2022 = —n, v(y (D) (2-32)
y(0) =x

Avec v(y(t)) est le vecteur tangent donné par :

U(]/(t)) = Ty(t)_lvxus (2-33)
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1. est une fonction scalaire qui contr6le la vitesse pour que la vitesse soit unitaire

ou n, > 0 est une fonction scalaire qui contrble la vitesse de la paramétrisation
géodésique. Pour obtenir une paramétrisation de la vitesse unitaire, on a besoin

d'utiliser

Iy’ Ol =1 ll-n.vyE)ll =1 (2-34)

avec n, > 0 cela veut que n, = || v(y ()|

Alors la courbe géodésique y qui réalise le minimum entre x et les points de S est
la solution de I'équation différentielle de Hamilton-Jacobi suivante:
Ty VU
y'(t) = y@® YymUs

17y ™ 7y Usll (2-35)
y(0) =x

2.3.4 Discrétisation de I’équation Eikonale

On utilisant un maillage triangulaire, le probleme discret est reformulé en un

probléme de point fixe.

Nous considérons un petit voisinage B(x) de chaque point x € Q\S telque B(x) N

.
B(x) @

Figure 2.3 : voisinage B(x) de chaque point x € Q [77].

U, est I’unique solution de I’équation :
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(2-36)

{V x €Q,U(x) = min_ U(y)+d(y x),
y€IB(x)
Vx€eSUx)=0

Figure 2.4 : Le point y qui réalise I'égalité dans la minimisation (2-36)
Ou d(y, x)est la distance géodésique définie précédemment, cette équation peut étre
vu comme un probleme de point fixe :

U=T)
{U(x) =0six€S (2-37)

avec I" est un opérateur définie comme suit:

V=T V) = yerglgr(lx) U(y) +d(y, x). (2-38)

La fonction distance U (x) pour x € Q peut-étre approcher numériquement par un
vecteur u € R™ tel que chaque composante u; représente une approximation de la

valeur de U4 (x;). Alors 1’équation Eikonale discréte est donnée par :

o)+ lly = xilly -

1

Vx; €Qu; = min
y€oB(x (2-39)

v Xi €S, u; = 0.
avec T; le tenseur métrigue associé au point x;.

Pour calculer numériquement la solution de I’équation Eikonale qui est non linéaire
on peut utiliser la méthode basé sur les itérations de Jacobi, on donnant un itéré

initial u(®on peut calculer la valeur de la solution u comme suit :
ukt? = ruk). (2-40)

On résume alors cette méthode dans 1’algorithme suivant :
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Début

Entrées :

Le domaine de I’objet Q.
La paramétrisation ¢.
La distance initiale U,.
La courbe y

L’ensemble des points de départ M

Etape 1:
Calcul de la longueur de la courbe y(t) par le tenseur métrique T,

utilisant la relation suivante :

1
LG®) = | 1y Ol e
On cherche le chemin y* (la distance géodésique) qui minimise la
longueur L :
y* = argmin L(y).
veP(x,y)
Etape 2 :

Il faut déterminer un ensemble de points de départ S :
S=kc M

On calcule ensuite La fonction distance U

Us(x) =d(x,8) = mind(x,a)
aes
Pour les autres points qui n’appartiennent pas a § (C.-a-d. x € Q\S) :

Vx €€Q Ulx) = yéglllgr(lx)’ll(y) +d(y,x),
Vx€eS, Ulx)=0

Ou 9B (x) est la frontiere du disque B centré en x.
Etape 3 :
On résout alors le probléme final utilisant une itération de Jacobi :

fuk+1 — F(‘Uk)
Ou
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I" est I'opérateur définie comme suit :
V=T & V() = ,oin Uly)+dy,x)
Fin
Sortie :

e Lesdistances Uk.

Algorithme de 1’équation Eikonal

Les Avantages de 1’ Algorithme de 1’équation Eikonal

- Utilisation du chemin le plus court pour déterminer les régions de I