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Résune : Nous d&crivons un cadreageral pour I'interpgtation pecise et robuste
d’'un ensemble de points par plusieurs prototypefuiables. Cette athode est
base sur l'unification de deux algorithmes : urengfalisation de I'algorithme "lte-
rative Closest Point” (GICPa differents types de transformations pour dehés

de recalage, et un algorithme de classification floue (FCM) pour traiter plusieurs
prototypes.

Notre algorithme converge dedar monotone vers le plus proche minimum
local d’'un fonction de cof au moindre cag; et les expfiences montrent que la
convergence est rapide dans les pexsctapes. En comsjuence, nous avons pro-
POS un sclema pour choisir la position initiale des prototypes pour qu’ils convergent
vers une solution "irgfessante”. La mthode pesenge est s grérique et peugtre
appligLée :

e a des prototypes dans un espace de dimens@relconque,

¢ a differentes formes de prototypes comme les @aigs, les quadriques, les
fonctions polymmiales, les snakes,

¢ a de nombreux types desfbrmations comme leseglacements rigides, les
similitudes, les affings et les homographies.
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2 J.-Ph. Tarel

Ainsi, notre n€thode a un grand nombre d’applications en recalage avec uglenod”
idéal connu a priori, c’es&dire pour interpeter des donees 2D et 3D obtenues par
des capteurs calibs'ou non. Desessultats exefimentaux illustrent quelqu’unes des
possibilies de notre approche.

Mots-clé : géongtrie 2D et 3D, reconnaissance par morceaux, indsion avec
mocEle, recalage pnetrique, classification floue, ICP.

(Abstract: pto)
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Geometric registration with several prototypes

Abstract: We describe a general-purpose method for the accurate and robust inter-
pretation of a data set of p-dimensional points by several deformable prototypes.
This method is based on the fusion of two algorithms: a Generalization of the
Iterative Closest Point (GICP) to different types of deformations for registration
purposes, and a fuzzy clustering algorithm (FCM).

Our method always converges monotonically to the nearest local minimum of
a mean-square distance metric, and experiments show that the convergence is fast
during the first few iterations. Therefore, we propose a scheme for choosing the ini-
tial solution to converge to an "interesting” local minimum. The method presented
is very generic and can be applied:

¢ to shapes or objects inpadimensional space,

¢ to many shape patterns such as polyhedra, quadrics, polynomial functions,
shakes,

¢ to many possible shape deformations such as rigid displacements, similitudes,
affine and homographic transforms.

Consequently, our method has important applications in registration with an ideal
model prior to shape inspection, i.e. to interpret 2D or 3D sensed data obtained from
calibrated or uncalibrated sensors. Experimental results illustrate some capabilities
of our method.

Key-words: 2D and 3D geometry, recongnition by parts, model-based interpreta-
tion, geometric registration, fuzzy clustering, ICP.
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1 Introduction

Accumuler, par des reconstructions suivantetifits points de vue, des infor-
mations g@ongetriques 3D sur un ahe objet n’est pas suffisant pour obtenir un mo-
dele de celui-ci. Les difffentes reconstructions rega$ entre elles contiennent en
effet souvent des parties redondantes qu’il faut fusionner et des parties manquantes
gu'’il faut interpoler. Mogliser consiste dona construire une repsentation plus
abstraite de ces doaa$ 3D ou 2D.

Une approche pour traiter ce prebie qui combine la mise en correspondance
des doneés et le recalage est de chercharecouvrir toutes les doer$ par un
ensemble d’'instance d’'unemie prototype paraetie. Comme notre algorithme de
reconstruction produit des facettes [46], il est pertinent d’obtenir uneshsation
sous la forme d’'un ensemble de prototypes qui sont des glampédes.

Dans le cas 3D, on peut distinguer deux classes d’algorithmes @soudre le
probleme du recalage avec appariement partiel : ceux qui remetseativEment
en cause les appariements et ceux qui gueat par accumulation. Mais,eme
si la description des objets peeitré ggongtriquement complexe, un seul nebel
ou prototype peuetre utili€ a la fois, par ces difffents types de ethodes. En
particulier, c’est le cas de laethiode que nous avonsdtite [47, 48].

Contrairement au cas 3D, en 2D, une approche populaire d'istatjpr des
donrées est foneé sur l'utilisation des ethodes de classification. Ainsi, les proto-
types utilig€s sont tes simples : ce sont des lignes ou des ellipses. Mais en revanche,
plusieurs instances du prototype sont utdis ’en raie temps. En particulier, les
méthodes de classification floue ont menelrs capacisa réaliser des classifica-
tions ggonstriques [34, 15, 35].

Ces deux dmarches, n'ont pas de raisorett€ sgcifiques au 2D ou au 3D et
sont de plus fortement congtientaires. Mais comment partitionner au mieux les
donrées pour que sur chaque partie, le prototygieihable se superpose bien aux
donrées? Des travaux dans ce sens utilisent comme prototypes les super-quadriques [27,
21, 41], des surfaces abfiques [49] ou plus simplement les quadriques [24].

S'’il est impossible deeparer partitionnement et estimation dans ce type de pro-
bléme [2], alors, la classification floue fournit un cadrerassant pour le poser. De
fait, nous avons formalesén dimension quelconque ce pr&le, dans une descrip-
tion unificatrice qui inégre non seulement les avantages dethodes de recalage
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Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 5

dévelop@es dans le contexte de la vision par ordinateur 3D mais aussi ceux com-
plémentaires des algorithmes de reconnaissance des formes 2D.

L'unification [45] des algorithmes FCM et ICP esé¢rpuissante et permet de
produire une classe d’algorithmesgrgnrérique. En effet, cette approche, que nous
présentons dans la section 2, petite”utilis€e pour grérer de nombreux algo-
rithmes propres un type de moele dans I'espace de dimensiprde son choix.

Nous dcrivons dans les sections suivantes trois applications de cette approche.
Dans la section 3, lagyéralisation de I'algorithme ICP (GICR) des transforma-

tions autres que leaplacement rigide comme les similitudes, les homographies,
nous permet de concevoir un algorithme de recatagleisieurs prototypes. Dans la
section suivante 4, nous avons appéqitre approcha l[a segmentation d'images

de niveaux de gris ou en couleurs, comme aux cartes de profondeur. Enfin, dans la
dernire section nous psentons, toujours dans leemé esprit, un algorithme pour
recaler finement et dedan coordonaé plusieurs contours actifs.

2 L'approche Modélisation Multi-Prototypes (MMP)

Pour dEcrire plus en dfails notre approche, nous avons choisi derlé, dans
la prochaine section, un algorithme de recouvrement par des fomoeEgiques
simples. C’est ce probime initial qui a motie cetteetude. Mais, nous voulons insis-
ter sur le fait que cet algorithme n’est que I'application d’un principe d’algorithme
plus ggréral. Ce principe consista formuler I'appariement, probime de nature
combinatoire a priori, comme un praphe d’estimation par minimisation sur un
support continu, gri€ea I'utilisation des de@s d’appartenance introduits dans le
cadre des ensembles flous.

On peut Esumer le principe de cetteetiiode par :

¢ Une étapedinitialisation qui doit étre astucieuse pour faciliter au plus le
travail des deuxtapes suivantes. Cett¢ape est sxifique de I'objectif de
chaque prol@ime et du type de doees.

¢ Une étaped’appariement ou on recherche, pour chaque deenX; (i =
1,..,n), le plus proche voisinX/, dans le prototypé: (avecéventuellement
un prototype qui dfinit une classe de rejet). Ceci permet d’assaxighaque
donrée un correspondant potentiel fonction detdt’ courant du prototype.

RR n° 2988



6 J.-Ph. Tarel

Ensuite, la formule suivante permet detefminer le degrd’appartenance de
chague doneéa chaque prototype en se fondant sur leur proxamit”

1
d(X;, X})\ 2
2w, x))”

J=1

U =

e Uneétape deecalagede chaque prototypk sur les donaés. Chaque don-
née: est pon@rée par son degrd’appartenance;, assoatea la classe. Ce
prototype peuefre une forme gongtrique simple (section 3.4), une fonction
sur R (section 4), ou une structureegretrique a@formable plus complexe
(section 5).

e Une étapeterminale, qui par un test sur la stab#itdes caraeristiques des
prototypes obtenus, permet de savoir s'il faetet’ ou non les deuatapes
précddentes.

3 Application au recouvrement par des formes go-
meétriques simples

Dans cette partie, nous ggéntons une version de I'algorithme MMP, quand
on choisi pour prototype une formegiétrique de eférence simple qui peut se
déformer suivant une transformatioegtetrique usuelle. La ethode explique un
ensemble dorade points comme le recouvrementcg@imitives ggongtriques qui
se &forment dans un ensemble de transformatioesifipés. Mais, commemns
par Esoudre ce probme dans le cas d’une unique primitive.

3.1 Généralisation de la méthode ICP (GICP)

Une ggréralisation naturelle de I'algorithme ICP [5] est de remplacerldal’
cement rigide par un autre type de transforma#igmotamment une similitude, une
affinité ou une homographie.

Etant done un ensemble de points, nous sUPPOSONS que hous connaissons le
prototype de cet ensemble et le type de transformation qui peut exister entre la
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Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 7

forme modtle et les doneés. Par exemple, si 'ensemldehantillonne un paral-
lelogramme, on peut choisir comme forme raled le care” unig€ dans son repe
propre, et comme ensemble defafmations, les transformations affines, pour mo-
déliser cet ensemble de points. Le but du GICP est d’obtenir la meilleure transfor-
mation au sens des moindres eargui superpose la forme deféfence avec le jeu

de donres.

Translation Déplacement Similitude Affing” Homographie
triangle UNI€ | triangles unggiangles unigdriangles triangles triangles
centg e ISoceles isoceles

oriengés et g

isocéles v [~
cercle unie cercles ellipses coniques
cente 1 1

@ cercles un¢’ cercles ungs O O
carg unig | cargésunigs| cargs paralBlogrammesdrilagres
cente carés orieng's

untes O <N\

FiG. 1 — Differentes formes engerélrs par 5 types de transformationgogre-
triqgues applig@éesa 3 formes de &féerence particukres : le cercle, le ca@ et le
triangle.

Pour les primitives particuidres suivantes, un cartini€, un cercle uné’et un
triangle isoele unig dans leur systhe de coordore€s propres, il est iatessant
de gardemI'esprit la classe des formes engezel par I'application des transfor-
mations ci€es plus haut, pour entrevoir I'utilisation possible de I'algorithme GICP.
Par exemple, avec le cartinig, 'ensemble des cas, des rectangles, des parall”
logrammes, et des quadritaies peuefre engendren choisissant le type de trans-
formation a@dquat. Avec le cercle umt’c’est I'ensemble des cercles, des ellipses,
et des coniques qui sont engeasirLe tableau 1 montre eetdils toutes les possi-
bilites.

RR n° 2988



8 J.-Ph. Tarel

Plus gréralement, comme pour I'ICP, le GICP peut travailler avec desetesd”
définis par des ensembles de points, de lignes, avec des courbes implicites ou para-
métriques, et avec des surfaces neali, implicites ou paragtriques.

3.1.1 Lalgorithme GICP

L'algorithme GICP, ar''ensemble des points{X,}; __,, est connu, est le sui-
vant:

étape 0 : Fixer la forme du moelle de eférenceS, ;. I est initiali€e.

étape g: Calculer le nouveau poink; appartenant au mete S,.; qui est le plus
proche du point'(X;), pour chaque.

étape g’ : Calculer la nouvelle transformatiafi qui minimise I'erreur aux moindres
cares entre les point&’ et /'(X;).

étape g” : Sil'erreur aux moindres cas est eduite d’'une valeur irdfieurea un seuil
donrg a priori qui sgcifie la pegcision, alors il faut s’agter ou sinon retour-
nera I'étape g

L'erreur aux moindres cags minimig€e par I'algorithme GICP est:

n

eciop(F, X]) =Y d*(F(X;),X!) avec X! € Syef (1)

=1
ou d(X, X') est la distance euclidienne entre deux poixitet X".

Pour pouvoir gréraliser I'algorithme ICP, il est donenéssaire &fre capable
d’exprimer analytiquement quelle est la transformation optimale qui minimise I'er-
reur aux moindres caes entre deux ensembles depoints appags €tape g).
Lorsque{X/}; ., est connu, I'expression de la transformation optimale qui mi-
nimiseegrcp(F') dans léquation (1) pour dififents types de transformations est
donrée dans la section suivante.

3.1.2 Estimation avec appariement

Dans cette section, nous disposons de deux ensemblespdats {X;},
et{X/} . 007 =1,..,n quisontappad$ pour un raie indicei. L'ensemble
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Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 9

{X]}1,.» est le transforra’par F' de I'ensemble{ X,}; ,. Ceci se traduit par la
relation suivante :

ou B; est un bruit suppasgaussien cerdr Dans le cadre du recalage, les trans-
formationsF’ les plus utiles sont:

e une translation’(X) = X + 7,

e un déplacement rigide, soit une rotatidh combirée avec une translation
F(X)=RX+T,

e une similitudel’(X') = sRX + T ou s est un scalaire,

¢ unétirement, c’est-dire la combinaison d’un changemergchelle sur chaque
axe avec uneplacement rigide, soft(X) = RDX +7T ou D est une matrice
diagonale,

e une affinig F(X) = LX + T, qui est une combinaison d’une transformation
lineaire L est d'une translation.

¢ une homographie qui est regzeénge parH, une matricegp + 1) x (p + 1).
Limage X' d'un point X estX’ = HAX', en coordoneés homognes § =

()1( ) ) avec= I"egali€ a un facteur @s.

On remarque que ces transformatioefimiSsent des transformations de plus en
plus ¢grerales. Elles vont de I'espace’ Rers R.

Etant done deux ensembles de points, estimer au mieux la transformation entre
les deux ensembles breg par un bruit gaussien revienminimiser la fonctionnelle
suivante :

e(F) =3 d*(F(Xy), X)) (2)
=1
ou d(X, X') est la distance euclidienne entre les poikitet X".

Nous allons maintenanécapituler, pour les diéffents types de transformations,
la méthode la plus grerale pour estimer la meilleure transformation minimisant
cette fonctionnelle (2). Nous nous sommes foealisir les rathodes non é@ratives

RR n° 2988



10 J.-Ph. Tarel

qui présentent I'avantagevident de ne pasatessiter de point initial proche de la
solution exacte.

Translation Nous dsirons trouver la translatich qui minimise :

n
e(T)=> I1Xi+ T = X{|?

=1
Une condition ecessaire pour que cette fonctwroit minimum est qué/e = 0.
Géréralement, cette condition n’est pas suffisante, mais dans leesenprélle est
nécessaire et suffisante. De plus, il y a toujours umigé 1a solution. Par une simple
dérivation, on obtient la meilleur translation, comme laaliffice des centres de
gravite des deux ensembles :

HEE S PVENEL PO g
T_n;Xi n;xl_xi X

Nous avons rappelte cas &S simple car I'estimation de la translation peut sou-
ventétre €pacee de celle de la transformatién C'est le cas dueplacement rigide,
de la similitude, de Btirement et de I'affing. Alors, pour ces transformations, on
réécrit la fonctionnelle (2) en introduisatt, défini par#'(X) = G(X)+ 7,00 T
est la translation :

(G,T) = S NIGX) +7 = X @

Pour les transformations qui nouseént¢ssent(7 est lindaire, en corexjuence, on
déduit par @rivation par rapporal’ que:

1 & 1 — —
T=_ 2 Xi— 2. 6X)=X;-0X (@)
iz iz

Ainsi, il est avantageux de travailler dans lesaegs cen&$ sur les barycentres de
chaque ensemble, séif = X! — X, etY; = X; — X,. Nous noterons donc paf
les coordonaés dans le regpe cente. Dans ce dernier, le prashe de minimisation
s’écrit alors simplement, puisque la translation n’appaoia’s :

(G) = 3 60~ Y/IP ©

INRIA



Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 11

Par B-méme, le prol#ime de moindres cas de @part (3) seaduita résoudre les
deuxétapes suivantes :

e trouverG() qui minimisee dans (5),
e puis, calculer la translation avec (4),

Ce sclema de calcul est appligudans chacune des quatre sections qui suivent.

Déplacement rigide/Rotation Dans cette sectioify() est une rotation de matrice

R. Nous pesentons l'algorithme pouesoudre le proeime de moindres cas,

dans le cas d’'une rotation, par leethode de la @omposition en valeurs singu-
lieres (SVD: Singular Value Decomposition). Nous avoresgue presenter celui-ci
plutbt que ceux fonds sur les quaternions, car il est utilisable dans un espace de di-
mension quelconque. Pour avoir lardonstration duesultat et de ses proptgs, il

faut se reportea [30]. Néanmoins, en pratique, dans les cas particuliers de la dimen-
sion 2 et 3, nous utilisons I'algorithme avec les complexes et les quaternions [18]
respectivement. L'algorithme avec SVD ssume de la fagn suivante :

¢ Calculer la matrice de covariance crésdes deux ensembles de points, dans
les reres cents sur les barycentréd = L > | VY = Y/Y} ol I'expo-
santt indique la transposition.

Trouver la &dcomposition en valeurs singelle deQ, @ = ZD'W?, ol Z et
W sont des rotations €2’ est diagonale.

La meilleure rotation est alo® = ZW*.

La meilleure translation e§t = X, — RX

A condition que I'ensembl¢ X;}, , ne soit pas e@erere, la solution au pro-
bleme est unique. Un ensemble estgteré, si ses points sont coplanaires, ouinclus
dans un sous-espace dé.Reés que I'on ne peut plus ordonner strictement la dia-
gonale deD’, la décomposition en valeurs singeiles n’est plus unique. Pourtant,
la rotation optimale@Sultante est identique pour toutes lesahpositions dé).

L'algorithme d’obtention d’un dplacement optimal sert de base awstinodes

de recalage rigide 2D et 3D. Il est en particulier udild&ns I'algorithme ICP [5].

RR n° 2988



12 J.-Ph. Tarel

Similitude/Rotation et homothétie Pour une transformation de type similitude,
(i est le produit d’'un scalaire positif avec une rotatiol?. Puisquei(Y') = sRY,
la fonctiona minimiser est:

(s, R) = Y [lsRY; — Y] (6)
=1
La dérivée partielle de:(s, R) par rapporta’s est récessairement nulle, pour
minimiser cetteequation. Cette contrainte permet d’obtenign fonction de la ro-
tation :

n Y-/tRm
— z—nl 7 - (7)
i=1 Y7 Y
Cette formule seeécrit en introduisant la matrice de covariance @ei§ =
Ly, Y/Y! et la matrice d'inertie du premeie ensembld = -7, V;Y/, de la
facon suivante :
trace( RQ)
= (8)
trace(1)

Puisques n’est qu’un facteur, on peut appliquer l@aa@bmposition en valeurs
singulieres utili€e dans la section @dente sans modifications. En effet, les rota-
tions Z et ne sont pas affee€s par ce scalairg contrairementiD’. La rotation
R est doneegalea ZW, si) = ZD'W?. Par substitution, dans (8), oenifie que
la valeur des obtenue est positive, puisqu# est positive tout commé. Comme
dans la section piddente, I'unicié” de la solution optimale est asesarpour les
ensembles de points noeginerés, s étant positif.

Le résung de notre algorithme pour les similitudes est donc le suivant :

e Calculer la matrice de covariance cmistentee = Y/Y;! et la matrice de
covariance cend€/ = Y;Y; .

e TrouverlaSVD de&), Q = ZD'W?

¢ La meilleure rotation est aloi® = ZWW?.

trace(D’)
trace(I) *

e Le meilleur facteur déchelle est =

e La meilleure translation e§t = X, — sRX,.

Cet algorithme permet de concevoir desthvdes de recalage avechelle in-
connue.

INRIA



Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 13

Etirement/Rotation et changement déchelle Le cas degfirements est plus com-
plexe que le pEédent, car il n'a pas de solutioregérale connue en dimension
guelconque. L'ensemble desirements ne forme en effet pas un groupe de trans-
formations. Manmoins, nousetttivons la solution du probine dans le cas 2D
gue nous avonsetive. En dimension 2, on notg I'angle de la rotationR =

<C.OSH B Sm@), etD = ()‘ 0). Dans le repre des barycentres, la fonction
sinf  cosf 0 p

a minimiser est:
e(\, 1, 0) = (Az;cos0 — py;sin @ — x})? + (Az;sin 0 + py; cos§ — yi)*  (9)

=1

ol \ et » sont des scalaires positifd. partir de la dtivée partielle de:(), i, 6)

par rappora’\ et u, nous @&duisons la valeur des facteurgchelle en fonction de

I'angle de rotatior? :

xlx; cos O + ylx;sin f
2

T;

A= (10)

_ yly; cos ) — xly; sin 6
v
Par substitution déetm dans la @fivée partielle dex(\, i, 8) par rapporta’d, il
vient qued doit vérifier I'egalie suivante :

(11)

bcos20 — asin20 =0

2 2 2

T2 7 7 7 7 7 7 7
1T Y, % T:Yi Y:Yi _ T,Tq Y, %5 Y Y, Yi -

nous proposons l'algorithme suivant pour &gsements 2D :

! !

e Calculer la matrice de covariance creésCentee :() = ( : :
Yili  YilYi

¢ Le meilleur angle de rotation e§1arctan g + k3. k est détermir€ du fait que
A ety doiventétre positifs dans éfape suivante.

¢ Les meilleurs facteurs dthelle sont dores par (10) et (11).

e La meilleure translation egt = X, — (C.OSH B Sme) (A 0 ) X;.
: sind  cosf 0 u

RR n° 2988



14 J.-Ph. Tarel

L'existence et I'unici€ de la solution optimale est assarés que trois points
au moins sont non aligs.

Ce type de transformation, bien que peu wilia’pourtant des applications in-
teressantes.

Affinit &/ Transformation linéaire Une affini#, apes €paration de sa partie trans-
lation, est une transformation éaire,G(Y) = LY avecl une matrice quelconque.
Alors, la solution est &S simplea obtenir. La solution optimale peetréécrite de
facon directe par:

L=Y/YV}YY? (12)

Il est remarquable de voir, une nouvelle fois, appgezda matrice de covariance
croisge ) = Y/Y; qui joue un ole central dans ces prahes d’estimation de
transformations avec correspondance. Pour qu’'une solution existe, la matrice de
covariance cengr] = Y;Y;! doit étre inversible. Ainsi, pour les ensembles de points
{Xi},. » non Egeréres, la solution au probime de moindres cas’affine et li-
néaire existe toujours et elle est unique.

En introduisant la re@sentation homane X' = <)1(> d’'un point X et la

repeésentation homame.A = (8 {> d’une transformation affine, I'algorithme
peut se esumem’

¢ Calculer la matrice de covariance cedsén coordorges homognesQ =
X! X! et la matrice de covariance en coordeas homognesZ = X; X .

¢ La meilleure transformation egt = Q7 !.

Cet algorithme deagression liraire sur-dtermir€ est tes classique etds sou-
vent utilisg en vision par ordinateur.

Homographie Les coordonaés homognes introduites dans la sectioeg@dente
permettent de repsenter une homographie sur un espace de dimepgian une
matrice’{ de dimensior{p + 1) x (p+ 1). La fonctionnelle (2) qui permet de mini-
miser I'erreur entre les coordoeest;; de X et celles deX; transfornges part,
s’écrit donc:

e(M) = 2D — )’ (13)

INRIA



Recalage onetrique avec plusieurs prototypes 15

ou H,, Hy,... H,+, sontlesp + 1 lignes de I'homographi&{. Puisque cettequation
n'est pas ligaire en tous les termes @& on pose la fonctionnelle lggiree’ (14)
dont la minimisation fournit une solutioregéralement assez proche de la solution
optimale de: (13). Dans le caswola plus grande gcision est recherel’, la solution
dee’ peut servir de point initial pour uneetfiode de minimisationeatative dee.

O(H) = 30 S (X, = Xy X (14

=1 j5=1

L equation (14) est un pradie de minimisation aux moindres @gylindaire. Soit
H* le vecteur constite'des termes de la matri¢é. Ce vecteufH* est supposde
norme 1. Cette condition est ajegtpour que le probme soit bien paset que
la solution soit unique. Avec les notationsepgfentes, Equation (14) seekcrit
comme un proldme de minimisation sous la contraifjtg*|| = 1 de:

np
¢(H) =S (JH)? (15)
i=1
Dans cette formulg{* est un vecteur {p + 1)* éléments, et/ est une matrice
(p + 1) x np. La solution optimale est donc le vecteur propre de la matfice
assoc®’a la plus petite valeur propre.

Comme dans le cas affine, la solution existe seulement si 'ens§mble
n'est pas @gereré, c'esta-dire s'il n’est pas inclus dans un sous-espace dedR
peut montrer que la conditionenéssaire et suffisante eshliEe par I'existence
d’au moins deux points non coplanaires avec les autres points [9].

Nous pouvons don@sumer 'algorithme dans le cas homographique comme :

e Calculer la matrice/ définie par leequations (14) et (15).

¢ L’homographie optimale est doaapar le vecteur propre assméila plus
petite valeur propre de la matricé./.

Ce type d'algorithme est souvent aussi ulish auto-calibration, ou lorsque
I'on cherchea retrouver ’homographie qui permatune reconstruction projective
de devenir euclidienne [9, 58].

RR n° 2988



16 J.-Ph. Tarel

3.1.3 Convergence

L'algorithme GICP converge toujours dedar) monotone vers un minimum qui
minimise localement le cate aux moindres caés (1)

La preuve de la convergence de I'algorithme GICP est exactememrfemle
celle qui permet de ethontrer la convergence de I'algorithme ICP, mais elle est
appliguee dans un contexte pluemgral, ai la transformation n’est pas seulement
une transformation rigide. En effet, |@mhonstration neacessite pas d’'avoir une
transformation rigide, mais elleclame que la transformation qui minimisedua-
tion (1) existe pour toutes lesitations de Etape g. Or nous pouvons assurer que
ces conditions sonterifiées pour les transformations que nous avons cersd”
(voir section 3.1.2).

En résung, les raisons de la convergence de I'algorithme GICP tiermeague
I' étape get I'étape g'réduisent chacuna,chaque #fation, la distance moyenne (1)
entre le modle et les doneés. Letape g en choisissant le point le plus proche
X] de F(X;), réduit individuellement un terme de la somme (1), et paméme la
distance moyenne. Quaat'étape g, elle réduit par &finition la distance moyenne,
puisqu’elle consista trouver la transformation qui minimise cette erreur. Alors,
commeegrcp €St toujours positive, I'algorithme converge de neseimonotone
vers un minimum.

La figure 2 montre lesasultats obtenus ags convergence de l'algorithme GICP,
sur les néimes doneés pour les transformationsegentes peccdemment. La forme
de Eférence utilise est le cag unig dans son rege propre.

3.1.4 Points parasites

L'algorithme ICP suppose que les daas sont incluses dans la forme raked”
En congquence, la @sence de points parasites dans les desrgui ne peuvent
pase€tre recouverts par la forme nmeld recage, biaise lesesultats de maare si-
gnificative.

Il faut donc trouver de feqQn robuste la partie des dares qu'il faut recaler.
Cela récessite dfre capable de ddéfencier les doregs potentiellement iatés-
santes des autres. Il faut donc avoir une caraation de ce que sont les deas’
aberrantes. Divers travaux se sont ateas;ltans le cadre IC®,développer des ver-
sions robustes aux points parasites, en utilisanewdiffts crieres statistiques pour
leséliminer [57, 33, 20]
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FIG. 2 — Résultat produit par I'algorithme GICP wla forme de éference utili€e
est le caré unié dans son regre propre et la transformation (a) une translation,
(b) un ceplacement rigide, (c) une similitude, (d) @trement, (e) une affirétet (f)
une homographie. On remarque que les dagB1peuventtre tronquees de fagn
Importante sans poser de préohesa I'algorithme. En (a), les appariements entre
la forme de &ference et les dorges sont aussi mos.
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Mais, avec ces mthodes amliorées, comme cela I'att remarge’[20], moins
la transformation est contrainte, plus I'algorithme GICP va pouvoir converger vers
une forme @gererée incluse dans un sous espace. Eneguence, il estecessaire
de contraindre la mthode GICR expliquer toutes les doaa$, ou alors caraaiser
de facon plus pecise un point aberrant. L'approche floue de la classification permet
de faire dans un cadre carfent.

3.2 Meéthodes de classification

L'approche GICP est lim@é du fait gu’'une seule forme melé peugire utilige
en méme temps. Il s’agit donc d’ajouter le cadre algorithmique de la classification
a I'algorithme GICP pour obtenir uneatiiode de maelisation ggongtrique multi-
mockles.

D’apres [44], le cadre de la classification pour faire du recalage est plus satisfai-
sant que celui fourni par le paradigme hypegh-\rification pour faire du recalage.
Nous pouvons ajoutea ces arguments que le cadre de la classification esest”
sant car il permet @fendre le recalage dans le casphusieurs transformations se
partagent les dom@s. De plus, la classification a introduit depuis longtemps les
méthodes d’estimation robuste par kfidition d’une classe de rejet. En particulier,
opérer avec deux classes, dont une de rejet, est wikadé d’estimation robuste
du type M-estimateur.

Il existe de nombreusesetiiodes de classification, mais nous avons choisi I'ap-
proche floue car elle estpute pour ses quadis quant’'sa convergence, et comme
nous allons le montrer, cetteatinode permet de traiter les casles classes se re-
coupent, plus efficacement. Plus profentEnt, 'approche floue transforme un pro-
bléme binaire en un probie continu, donc permet de transformer une recherche
combinatoire en une estimation par minimisation d’une fonctionnelle.

3.2.1 Lapproche floue

La modilisation des prolkimes de vision avec des sous-ensembles flous [10]
permet de reporter les prises decwion en phase ultime d’'un processus de trai-
tement, minimisant ainsi la propagation des erreexssionnelles dans des phases
intermédiaires. Des approches locales ou globales pewtemufilisses pour dfi-
nir les fonctions d’appartenance floues caggstiques des prom#s des donees
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traitées en vision. Le premier type d’approche, prappaf Pal et Rosenfeldegg-
ralise les concepts de topologie et dmggtrie (connexi; adjacence, compaejt’
dans le contexte des sous-ensembles flous. Les approches globales seed fand”
les techniques de classification adaptative floue introduites initialement par Ruspini,
Dunn et Bezdek, qui minimisent une famille de fonctionnelles de base : ‘Fuzzy c-
Means’ (FCM) [6]. Le principe de la classification floue est d’autoriser une apparte-
nance partielle ou distrile& de chague doera I'ensemble des classes de I'espace
des caragffistiques.

Nous allons pesenter deux algorithmes de classification et leurs avantages res-
pectifs : FCM et I'extension en psence de points parasites de ®§4].

3.2.2 La classification floue

L'algorithme FCM et sesetivés ontEte utilisés avec su@s dans de nombreuses
applications en reconnaissance des formes et en segmentation d’images. La classi-
fication floue est uneaygéralisation des mthodes de partitionsuoles classes de
'ensemble des points dans Rsont des sous-ensembles non pas classiques mais
flous. Alors, chaque poinY; a un dege’d’appartenance;;, a la classé:, entre0 et
1. La somme des degs d’appartenance;, d'un point sur 'ensemble des classes

(4

doit valoir 1. Cette contraintez u;, = 1 oblige les classea recouvrir toutes les

k=1
donrées par leg sous-ensembles flous.
L'algorithme de classification minimise la fonctionnelle suivante :

eFCM Tk,uzk ZZU, d? Xzka: avec Zu,k =1 (16)

=1 k=1 k=1

L'algorithme FCM se €sume ainsi (la convergence vers un minimum local est
démontee dans [6] quanth > 1):

etape 0: Donner le nombre de classeset le facteur floun (géréralement choisi
égala 1.5). Initialiser aBatoirement la positioft, des centres des classes.
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étape f : Gérérer une nouvelle partition en utilisanégliation suivante du demyd’ap-
partenance floue:

(17)

étape f' : Calculer les nouveaux centres de claggesn utilisant Iéquation suivante :

n

T,=5 (18)

n

D uif

i=1

étape f” : Si le centre des classes est stable, il faut starr’sinon retournex I'étape
f.

C’est le centre de grawtl},, qui est le prototype de la claske
La complexi€ de chaquetape est de I'ordre d@(cnp), ce qui peut conduira
un cait de calcul important avec un grand nombre de classes.

3.2.3 Avantages de la classification floue

Un des avantages de l'algorithme de classification floue est qu'il utilise une
contrainte : la somme des degrd’appartenance sur les classesgatea 1. Ainsi,
I'algorithme peut traiter les points ambigus, comme le montre la figure 3, ce que
ne peut pas faire uneettiode de classification classique. En particulier, on observe
gue les centres des classes sont mieux leafisr la rethode floue en psence de
points ambigus. Dans ce chapitre, cette petprse gvele tes utile pour eduire le
nombre de minima locauxuda solution esteduitea une forme dégrérée.

Il est aussi possible de traiter les points aberrardsag1a classification floue
en introduisant une classe de rejet comme celaeasitdians la section suivante.

3.2.4 Classification floue avec des points parasites

Les @sultats de I'algorithme prédent peuvent beaucoup changer esspnce
de points parasites. DaJy14] aétendu le FCM pour prendre en compte ces points
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FiG. 3 — Classification obtenue sur lesames donees avec la @thode de clas-
sification floue (a) qui traite mieux les points ambigus, et ué¢hode classique
(b). On remarque en particulier que les centres des deux classes, @goqu des
croix, sont mieux localiss par la néthode floue. Le chiffre au dessus point indique
son degé d’appartenance la classe du bas.

aberrants et il a introduit, dans les approches floues, le concept de classe de rejet
pour les gcolter. Par dfinition, tous les points soatla méme distance du prototype

T. de la classe de rejet. Pour caér cet algorithme, un nouveau paretne ¢

est récessaire, qui permet d’'indiquer gu’elle est la distance minimgariir de
laguelle un point est cons® comme tropeloigré du centre d’'une classe pour
pouvoir lui appartenir.

Une connaissance sugphentaire est donc introduite : le patnes. Ce para-
metre sgcifie 'épaisseur de la zone d’influence de chaque prototype.

Dans le but deviter I'introduction d’'une connaissance sugpiéntaire, Da&a
propo® une heuristique pour choisir le paretned. Mais, ici, nous n’avons pas fait
ce choix, car ce cr@re ne nous a pas domdtale satisfaction sur les testepen-
tés dans la section 3.41des classes sont entredms. En effetm cette heuristique
suppose implicitement une bonreparation des classes.

L'algorithme FCM modifé avec la classe de rejet est le suivant :

etape 0 : Fixer le nombre: de classes, et le facteur flow (géréralementrn = 1.5).
Calculer la position initiale des centres des clagsesn utilisant la nethode
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FCM. Sggcifier la distancé qui défini la zone d'influence gpnetrique de
chaque prototype.

étape f : Gérérer une nouvelle partition en utilisanétjtation (17) du degrd’appar-
tenance flou;.

étape f' : Calculer le nouveau centre des classeen utilisant léquation (18) seule-
ment pourk entrel etc — 1.

étape f” : Si le centre des classes est stable, il faut starr’sinon retournea I'étape
f.

Dans cette descriptionX; est un des: éléments de I'ensemble des dems’
contenues dansRd( X;, T} ) est &fini comme la distance euclidienne entre le point
X; et le centre de la classk pourk entrel etc — 1, et pour la classe de rejet, la
distance esti( X;,7,) = 6. La valeur de) doit étre choisie avec attention (voir un
exemple dans la section 5.2).

La convergence de cet algorithme est assul’a classe de rejet permet d’avoir
une nethode de classification qui @dre un estimateur robuste de type M-estimateur.
Un M-estimateur limite l'influence des points aberrants en les g ‘igrative-
ment par une valeur quiegiat avec la distance. La classification fait exactement
de nméme par le biais du degrd’appartenance;; qui est une fonction inverse de
la distance du poinf; au prototypeT;, relativementa tous les prototypes (voir
équation (17)).

Dans la nethode FCM et son extension, le prototype d’une classe est le centre
de gravi€. Il paraf tres inBressant en vision par ordinateur comme en reconnais-
sance des formes, de disposer d’'un prototype plungrifjue ayant une formeeg-
métrique, soit ligne, triangle, rectangle, ou ellipse. Deswés de FCM existentwo”
la définition du prototype est modd€ pour qu’il soit plus riche @pnetriquement
gu’un point. On trouve des ethodes qui utilisent des lignes et des hyper-plans [34],
des hyper-spdres [35], et des hyper-ellipstEs [15]. NNanmoins, ces athodes sont
spécifiquesa une forme dorgg. En utilisant, I'approche ICP, il est possible @e d”
passer cette limitation et nous proposons dans la section suivante un algorithme
gérérique pour classer des formesogretriques d’un reine type, qui pewtre uti-
lisé avec un grand nombre de formes, une foiscoenla fonction de plus proche
voisin particulere adaméa chaque forme de prototype.
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3.3 Unification des algorithmes GICP et FCM

Il est possible de faire plusieurs rapprochements entre les algorithmes GICP et
FCM. D’abord, les deux ethodes minimisenterativement en deugtapes une
fonction de cat aux moindres caes (1) ou (16) entre un prototype et des dees”

Par exemple, on voit quedtape f’ et I'étape g’ consistenta faire le néme calcul :
calculer la transformationegghgtrique qui minimise Ecart entre la forme prototype

ou moctle et les doneés. Plus particldrement, le calcul est exactement identique
dans ces deurtapes quand le GICP est utdisivec une translation et une forme
modele qui est eduitea un point, et quand le FCM a une unique classe. Il semble
donc naturel d’unifier ces deux approches pour obtenir un algorithme puissant de
Modélisation Multi-Prototypes (MMP) dont I'algorithme GICP et FCM ne sont que
des cas particuliers. Ceci estllisable &5 simplement en ajoutant au GICP le cadre
des ensembles flous du FCM.

3.3.1 Description de I'algorithme MMP

L'algorithme de Moglisation Multi-Prototypes sans point parasiespective-
ment avec une classe de reje) consiste en:

étape 0: Fixer le nombre de classeset la forme du prototypé,.;. Initialiser les
transformationd, (voir la section 3.3.3).0onner la distancé.).

étape m : Calculer le plus proche voisii;, appartenant au prototy.; de chaque
point F.(X;). (seulement pouk entrel etc — 1).

etape m’ : Gérérer une nouvelle partition en utilisanedlation du degrd’apparte-
nance flou suivante:
1
: (d(Fk(Xi)aXz‘lk)
d(F;(X:), X})

(19)

Ui =

2
)'m,fl

(0 d(Fo(X3), Xi) = 0).

étape m” : Calculer les nouvelles transformatiofs qui minimisent I'erreur ponelée
aux moindres caes entre les points,(X;) et X/, :

n

D ()" dP(FR(X5), Xiy)

=1
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(seulement pouk entrel etc — 1).
etape m™ : Sila partition est stable, il faut s'@t€r, sinon retournex 'etaperm.

L'algorithme MMP minimise la fonction de e Suivante :

n

eMMP(FmXZ{]gank) = ZZ(Uzk)md2(Fk(Xz)7 z/k) avec Zulk =1 et Xllk € Sref

k=11i=1 k=1
(20)
L’'algorithme GICP n’est qu’un cas particulier de I'algorithme MM&Je hombre
de classe estégala 1 (on a dona;; = 1). On voit aussi que 'algorithme FCM est
un autre cas particulierude prototypeS, . est €duita un point et a'la transfor-
mation £, est une translation.

3.3.2 Convergence

L’algorithme de modlisation Multi-Prototypes converge toujours deda, mo-
notone vers un minimum local de I'erreur aux moindres éar¢20)

Les grandes lignes de ladionstration sont analoguaseélles de I'algorithme
GICP et FCM. Le principe est que chagetape eduit le criere de |Ecart aux
moindres caes$ (20). Certes, cette convergence est uniguement vers un minimum
local. Alors, comment initialiser les prototypes pour obtenir une soluticarast”
sante?

3.3.3 Initialisation

Avec 'algorithme i€ratif ICP, la position deepart est souvent suppesconnue.
En effet, la solution que I'on obtientegpend de maere critique de la position ini-
tiale. L'algorithme FCM, ne prenant pas en compte les points parasites, est plus
robustea l'initialisation qui peut souvent aloetre aatoire.

L'algorithme MMP est, lui aussi, assez sensialéinitialisation. Nous propo-
sons donc le s@ma suivant pour initialiser des transformatidns

e Trouver la partie dé, qui est une translatiofy, par identification de la trans-
lation avec le centre des classes qui sont solutions de I'algorithme FCM.
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e Utiliser les matrices d’inertie des sous-ensembles flous obtemaddarmn-
ment pour calculer, par diagonalisation, la rotation initiale, etirement ini-
tial de chaque prototype, suivant le besoin.

Naturellement, ce sema est aussténdu pour former un sehia d'initialisa-
tion du plus approximatif au plus fin: on trouve la meilleure translation, le meilleur
déplacement, le meillewgtirement, la meilleure affirgt”et enfin la meilleure ho-
mographie (voir la figure 2). Cestapes peuvent @ténger, suivant le probine, la
version avec ou sans la classe de rejet.

Ces sckimas nous ont doensatisfaction dans certains de nos tests (voir la fi-
gure 5(c) or'les translations apparaissent comme des croix). Mais, comme cela est
indiqué dans la section suivante, certains cas particulieriesformes sontés for-
tement entrelagds, mettent eachec ce sartha d'initialisation. Il faut alors, pour
chaque type de configuratiomsprobEme, @finir une fopon adapté d'initialiser
I'algorithme MMP. Trouver une initialisation astucieuse, maisdcfjuea un type
de donres, est aussi utile pour &berer I'algorithme.

3.4 Resultats
3.4.1 Convergence rapide dans les premiesétapes

Dans la figure 4, les poineschantillonnent approximativement et partiellement
un cercle et un paraléogramme. Ces points sont neddés comme 2 paradlo-
grammes (figure 14(a)).

La figure 4, @ est visible une @fation toutes les 10dtations, donne uneég’
de la recherche effeata par I'algorithme. Le nombre ddtations ecessaires pour
arriver au gsultat est de 156 (leesidue,s,p avait alors une variation iefieure
0.001a chaquestape).

Quant aux prototypes initiaux, ils sont obtenus par leesth d’initialisation
décrit dans la section 3.3.3. Cette figuresghte un cas relativement difficile pour
I'algorithme car l'initialisation est assedoigrée de la solutiora trouver, puisque
les deux formes sont entretes.

Mais, nous avons obseryen gréral, une convergencees rapide dans les
premeresetapes lorsque linitialisation est proche de la solution recleerchés
étapes suppinhentaires de stabilisation peuvent en revamttedssez nombreuses
(de l'ordre d’'une centaine). @&inmoins, le nhombre efapes ne peudtie tronqe’
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FIG. 4 — Quelques #&rations de notre algorithme. Lésultat final est visible sur la

figure 14(a).
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trop brutalement si onabire conserver la robustesse de I'algorithme quand la solu-
tion initiale est asseel6igrée de la transformation optimale.

3.4.2 Donrees entrelaées

Data set Model shape

FIG. 5 — L’algorithme MMP interpete bien 'ensemble comme trois ellipses qui
s’intersectent.

Dans la figure 5, 'ensemble des points est sgtithie, bruig et incomplet. Il
est moalisé avec justesse par I'algorithme MMP comme trois ellipses qui s’inter-
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sectent. Les prototypes initiaux sont obtenus par lemehd’initialisation @crit
dans la section 3.3.3.

Néanmoins, dans des configurations de ce typdes objetsa' modliser sont
fortement entrelags, le scema d'initialisation de I'algorithme MMP ne donneg”
néralement pas de bonnes formes dpatt. En effet, notre selma d'initialisation
suppose gue les partiagecaler par chaque prototypeogrgtrique sont bienepa-
rees. De fagn analogue, lorsque les ellipses sont concentriques, &arsck’ini-
tialisation propos’est mis ereChec car la prerare étape de l'initialisation ne per-
met pas d’obtenir une classification pertinente de I'ensemble. Mais, dans certains
cas particuliers, un selma de l'algorithme MMP adaptpeut€etre propos. Par
exemple, pour les ellipses concentriques, on peut supposer les centres tous iden-
tiques et par une classification unidimensionnelle de I'histogramme des distances
au centre, trouver les petits et grands axes initiaux.

3.4.3 En présence de points parasites

La figure 6 montre un exemple 2D enegence de 20% de points aberrants.
Dans ce cas pcis, trois caes sont pgsents, et sont retroas par notre algorithme
en pro&dant en deurtapes :

¢ un recalage rigide avec 3 casrunigs sans introduire de classe bruit,

e un recalage par similitude des 3 @srobtenus pardtape pecEdente avec
en plus une classe poueadlter les points parasites (listance des points
parasites &t choisieegalea20% du co€ des cubes).

Lorsque les points parasites sont unifement €partis, comme dans la figure 6,
initialiser I'algorithme MMP par une recherche avec @pldcement rigide ou une
similitude, sans classe parasite est souvent suffisant. En effet, les points aberrants
n’induisent alors pas de perturbation dans une direction pgi&€. Par contre, en
présence d’'un point d’accumulation de points parasites, laegioe” pecdente
échoue. Il faut alors mieux consitEr le point d’accumulation comme une nouvelle
structure @gerérée, et faire une recherche avec une classe soppitaire comme
cela aete fait dans la figure 7.
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Data set Model shape

FIG. 6 — L'algorithme MMP interpete bien 'ensemble comme trois cubes malgr
le bruit de fond repésentant environ 20% des da@es.
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Model shape

Data set Model shape Data set

(@) (b)

FIG. 7 — En (b), l'algorithme MMP interpéte bien les trois cubes makgicar le
point d’accumulation de points parasites est coaggdcomme une primitiveadg-
nérée. Alors que si I'on utilise la version robuste, I'algorithme n’est pas capable de
séparer les points parasites qui regsentent 20% des doges.
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3.4.4 Sur des reconstructions 3D

Suivant le choix du type prototype, il estém€ssant de mediser des objets de
forme polygdrique ou gauche.

Avec le systime de modiisation acrit dans ce document, la melation par
plusieurs paradilépipedes est plus particeliement intressante. En effet, beaucoup
d’objets de notre environnement sont congsod’un assemblage de ces formes, les
batiments en particuliers.

&
o

FIG. 8 — Images gauches des quatre pairesr@bscopiques originales d’un jeu de
Lego.

Pour illustrer notre praadure de moelisation 3Da partir de paires etéosco-

pigues, nous avons, titre d’exemple, eali€ la modlisation compdte d’un objet
tres simple constitide peces d’'un jeu de Lego. Cet objet, visible sur la figure 8,
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est constite’de deux blocs principaux interconnetNous avons pris quatre paires
stéréoscopiques de cet objet selon les points de vue, Sud, Est, Nord et Ouest.

Une fois la calibrationealige par la rmthode @crite dans le deugme chapitre,
les images sont rectd€s. Puis les images reaiiS ontete segmemés par une
méthode par ‘split and merge’ [43] en utilisant au mieux I'information de couleur
de chaqueeagion. Les egions obtenues dans chaque image sont sggsaselon des
criteres de compatibiktépipolaire et de couleurs et tailles proches [52].

Alors, avec la nethode gongtrique dcrite dans [46], nous avons obtenu les
reconstructions selon les quatre points de vue. Elles sont visibles dans la figure 9.
Puisque les paires de sont pas ca&lds par rappod un néme repre absolu, il est
nécessaire de recaler les reconstructions entre elles. Dans ce but, nous avens utilis”
la décrite dans [47, 48] pour recaler et ainsi fusionner la reconstruction ‘Sud’ avec
celle ‘Est’ et la reconstruction ‘Nord’ avec celle ‘Ouest’. Par contre, pour recaler
les deux reconstructions ainsi produites, gta nécessaire d'utiliser I'algorithme
de recalage forelsur I'ICP avec une recherche exhaustive suecimantillonnage
des positions initiales possibles [51]. En effet, du fait desetyies de I'objet, le
premier algorithme produit en priogitiin recalage wl'objet est sangpaisseur en
plaguant les deux reconstructions I'une contre l'autre. La reconstruction etampl”
est visible dans la figure10.

On remarque combien cette reconstructioespnite deseafauts et des facettes
redondantes. Il est doneoéssaire pour obtenir un medd plus syntatique de I'en-
semble de @ices de Lego, de chercher quelles sont les @rsiijues des primi-
tives qui recouvrent cette reconstruction. Paaliser cela, nous avons interpol”
les faces pour qu’elles psentes des points unifoement gpartis en leur imfieur,
puis nous avons utilesl'algorithme MMP en proedant de maerea retrouver tout
d’abord les deux blocs principaux. L'algorithme avec 2 pat@tiipedes a doneté
directement appliggy”puis une fois la convergence atteinte, nous avonsenjmg”
classe de bruit pour affiner le recalage sur les deux blocs principaux. Cette der-
niere étape permet aussi decadlter les points qui relient les deux grands blocs
car ils se retrouvent dans la classe bruit. Al@artir de cette segmentation de
la reconstruction en trois classes, nous avons pu initialiser I'algorithme avec trois
paralElépipedes, sans classe de rejet.

Cette faon de proeder, si elle semble un peu complkguést girerique, car elle
permet de gparer ecursivement les formes principales bien recouvertes par les pri-
mitives, des dfails qui vontetre recouverta leur tour peci€ment en introduisant
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FIG. 9 — Les reconstructions du jeu de Lego obtenaipartir des points de vue de la

figure 8. Les vues o®te choisies avec des orientations telles que les reconstructions
puissent s’assembler pour constituer visuellement la reconstruction etenpl
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(©) (d)

FIG. 10 — (a) et (b) sont deux vues de la reconstruction catgbbtenue en re-
calant les reconstructions de la figure 9. La texture de la peegenimage originale

est retroprojeke sur cette reconstruction. (c) est une vue en fil de fer de cétreem
reconstruction. (d) montre les 3 par@képipedes qui recouvrent la reconstruction.
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FIG. 11 — Les trois paralélepipedes sont recék avec la reconstruction congpé

du jeu de Lego, et sont vus approximativement selon les quatre lieux d’acquisition
des images originales. Lataille des primitives égerement éduite pour permettre

une meilleure visualisation des contours reconstruits.
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une nouvelle classe. Cettesthode trouver dans unemnie temps le recalagedes
échelles dif€rentes et efermine automatiquement le nombre de classes utiles. Le
résultat, superp@saux contours de la reconstruction est visible dans la figure 11.

Enfin, nous pesentons dans la figure 12, le neteliésultat obtenu desgues de
Lego, sur lequel est partiellement retropregta prenmgre image originale afin de
faciliter la compghension des vues.

3.4.5 Sur des reconstructions 3D avec normales

Notre algorithme peut aussi s'appliqguardes objets non padgriques, mais
courbes. La figure 13 montre lesultat de I'algorithme MMP quand le prototype
est la spkre unit centee. Les transformations, sont affines, et les doems, gra-
cieusement fournies par Pascal Fua, sont uneteo8D de la surface d’'unete.

Pour ces dorggs, comme on disposait en plus des normelasurfacg N, }1
en chaque point de 'ensembl&; }, .. Nous avons igre cette information dans
I'algorithme pour obtenir une athode plus robuste. La normale sert uniquenaent °
ameliorer la mise en correspondance par le biais du calcul dedkgppartenance
u;x. En effet, dans Btapem' de I'algorithme MMP qui calcule le degrd’appar-
tenance, nous ajoutors,|a distance entre les poini§, et Fi,(X;) = Ly X; + Tk,
la distance entre les deux vecteurs normaux asso€létte derere distance doit
étre pon@rée par un facteyt, a régler, pour tenir compte de la déffénce de nature
entre un point et un vecteur noemPlus ce facteur eslé\é, plus on tient compte
des normales.

Calculer cette distanceenéssite de conrieé les deux vecteurs normaux. Pre-
miérement, la normald; est transformé en, '} (N;) par une I'affinig. Cette pro-
priéte provient du fait que la normale egfiiie comme orthogonale au plan tangent
qui lui se transforme seloh},. Deuxiémement, il faut calculer la normadela sur-
face du prototype au point le plus prochg,. Comme le prototype est la spie’
centée de rayon und cette normale est identique au vect&uy.

Le nouvelle distance est donc:

dip = d(Fy(X,), X3) + pd(Ly Y (N), X4

La figure 13 montre que notre algorithme permet d’obtenir uneteodu cehe
de la Ete avec desléments en forme d’ellipsdés. Par contre, la faible deresifes
points et une initialisation brutale n’ont pas permis d’obtenir la efisdfion de la
face du visage.
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FIG. 12 — Les trois primitives de la figure 11 re@&ds sur la reconstruction sont
vues selon les émes positions de prise de vue que celles de la figure 8. De plus,

la texture de la prengéire image originale est partiellement retropr@et sur les
primitives afin d’observer la quaktdu recalage.
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(d) (€) (f)

FIG. 13 — Les points et les normales du na&bel 3D d’'une &te, sont moglisés
comme la superposition de 15 ellifides par I'algorithme MMP (les ellipgdes ne
sont pas écoujees). Ces ellipgdes recouvrent de éan satisfaisante le haut (a)(f)
et le bas (b) de l'arrére du céne, le front (d), et les cés (e)(c) de laéte.
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3.4.6 Des prototypes btérogenes

(@) (b)

FIG. 14 — L'ensemble des points est syitilque, mais il est brug et incomplet. Les
points sont sur un cercle et sur un paitgrammeachantillonres. Cet ensemble
est moélisé par I'algorithme MMP comme 2 par&logrammes en (a), et comme 2
ellipses en (b).

La figure 14 montre que I'algorithme MMP peut produire des solutioreyé@st’
santes rafe si le prototype ne correspond pas bien aux desinl”algorithme est
assez robuste. Cette pragté permet d’envisager I'utilisation de cetteethdde pour
segmenter les doees avec des prototypestdrogenes comme un paralbgramme
et une ellipse, en choisissant la primitive qui minimise au mieux I'erreur moyenne
entre les donees et le prototype.

Sur I'exemple de la figure 14, lesidu entre I'ovale gauche est d&05 mm
avec le prototype cagr’alors qu'il n’est que dé.03 mm avec le prototype cercle.
Inversement, leaSidu du parafilogramme est dé.08 mm avec le prototype el-
liptique, alors qu’il n'est que dé.03 mm avec le prototype paralbgramme. La
discrimination semble donc possible sur cet exemple, bien que lese®soient
assez dformées et pertudes. Cette technique demandetie teste plus profon-
dément.
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3.5 Discussion

Nous avons @Seng” un algorithme de Maglisation Multi-Prototypes qui per-
met de recouvrir un ensemble de points par plusieurs instances dame primi-
tive paranetrée par une transformatiorgetrique. Cet algorithme permet de faire
de la moelisation par un ensemble de rectangles, de triangles, d’ellipses, d’ellip-
sades, de paralépipedes, ou de toutes autres primitives simples, @lie I'on peut
écrire la fonction qua'tout point donne le plus proche voisin sur la primitive.

Une limitation importante de la classification floue, telle que nous I'avons intro-
duite est de donner le nomhréle classes. Plusieurs travaux [34, 54, 56] ont prepos”
des ng€thodes pourebasser cette limitation qu'il serait @réssant d’adapter au cas
de notre algorithme MMP.

4 Application a la segmentation des images

Il existe de nombreuseseatiiodes de segmentation des images [28], par classifi-
cation de I'histogramme des niveaux de gris ou en couleurs [17], par accroissement
de régions [25, 52], par ‘split and merge’ [43]. Beaucoup de cethodes ont trowe/”
un cadre unificateur par une formalisation variationnelle eaif82, 16].

Dans la pratique, ne pas avoir desgions qui sont constantes, mais des r’
gions dont l'intensi¢’varie liréairement est utile [36, 1]. En effet, les gradients dus
a I'eclairage peuvent souveetré approximes par des plans. En suivant leemé
raisonnement, on voit que la segmentation par dgons o I'intensit varie qua-
dratiguement est aussi @rfeéssante comme le montre son utilisation sur les images
de profondeur [19], et sur les images d’inteadit].

Notre algorithme de madisation MMP, dans sa version sans point aberrant, est
aussi une rethode de segmentation de I'ensemble des desndi’ les points de
chaque classe sont contraistsappartenia un prototype. Notre approche nous a
donc permis de eVelopper une ethode de segmentation floue gtend la classi-
fication sur I'histogramme [10] pour permettre la segmentation avecedes o
I'intensité varie lirdairement ou quadratiquement.

De plus, gdcea la classification robuste introduite par Bawvious pouvons
faire de la segmentation robuste geitemine automatiquement les pixels aberrants
comme dans [29].
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4.1 Algorithme MMP adapté a la segmentation d’'images

Nous avons évelopg une version de I'algorithme MMP spialement adap€
a la segmentation des images [37]. Une image de profondeuefreuttie comme
un nuage de points 3D, par analogie, une image dintermissi. Mais, le qua-
drillage rgulier des images simplifie beaucoup le peotd [39], par rapport aux
donrées purement 3D utikss dans la sectiongédente. En effet, les doaas 2D
1/2 permettent de se ramergeune classification 2D et des estimationsegire-
triques 1D. Alors, chaque prototype esttiita une fonction de deux variables sur
l'image.

Nous avons testdeux versions de l'algorithme, I'une avec des fonctions li-
néaires, l'autre avec des fonctions quadratiques. Mais, I'ajout d’'une simple-proc”
dure permet d’avoir un algorithmeudes variations seront polpmiiales. Il suffit
de concevoir la pradure d’estimation adage;, pouretendre 'algorithme au type
dési de variation de la fonction. Un prototype est constite par la liste des
coefficients des fonctions d’intensit”

\oici la description de I'algorithme de segmentation d’une im&gev) :

étape 0 : Fixer le nombre de classest le type des fonction&(u, v) sur I'image (par
exemple des polyarhes). Initialiser ces fonction&(«, v) par une fonction
constante avec une valeueatoire.

étape s: Gérérer une nouvelle partition de I'image en utilisamtgiiation suivante du
dege d’appartenance flou:

1
¢ d(Fk(U,U),[(u7v)) 2
24, 0), I(u, )

J=1

ug(u,v) =

étape s’ : Calculer les nouvelles fonctions sur I'imagg(u, v) qui minimisent I'erreur
pondrée aux moindres cas’entre les points, y, Fi(u,v)) et(z, y, [ (u,v)):

Z (ug(uw, v))™d* (Fy(u,v), I(u,v))

(u,v)Etmage

étape s” : Si les fonctions sont stables, il faut s'etef, sinon retournex 'etapes.
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Lorsque I'algorithme a conveegon dispose alors defonctions qui donnent la
variation de l'intensit”des images pour chaque classe. Par contre, la classification
obtenue est floue, c’estdire que I'on n'a pas une image de labels, maimages
de deges d'appartenancey(u, v). Pour réanmoins calculer I'image de label, on
décide d'attribuea’chaque pixel la classe qui a le degrappartenance maximum.

4.2 Segmentation des cartes de profondeur

Dans la figure 15, le nombre de classes est volontairement petit, car sinon |l
est difficile de voir les diffrences entre I'image originale et I'image reconstita”
partir de la segmentation (un tel exemple est visible sur la figure 16). Cette image
d’approximation est calcaE en rempleant le label par la valeur de la fonction
guadratique assa@® au label, sur chaque pixel.

Pour la figure 15, les fonctions initiales sont constantes. La valeur de ces constantes
est tide akatoirement dans lintervalle de variation de la profondeur. Mais, une
initialisation plus sophisticee, du type [11, 55], permettrait d’adéfer la conver-
gence, et aurait 'avantage de fournir desuitats plus proches de nos attentes sur
ce type de donegés, lorsque le nombre de classes est plus grand.

Un exemple d'initialisation plus sophistigst visible sur la figure 16. Une pre-
miere segmentation estalig€e avec trois classes qui ont des fonctions d’intensit”
constante. Lesegions de grande taille obtenues sont alors au hombre de six (fi-
gure 16(c)). Cette image de label permet d'initialiser I'algorithme de segmentation
avec desegionsa profil quadratique, pour aboutirune approximation és proche
de I'image originale (figure 16(b) et (f)).

4.3 Segmentation des images d’inten&t

La figure 17 montre la segmentation de I'image d’un visage par des morceaux
de fonctions quadratiques. On remarque, sueféesd'images avec des orientations
differentes, que cetteathiode permet de localiser et de suivre les yeux et la bouche
sur cette suence.

Une autre application de cetteethode consista utiliser I'image de labels et
leséquations des classes pour reconstituer une approximation de I'image. La bonne
proximité entre les images d’approximation et originales permet d’envisager I'ap-
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@) (b)

FiG. 15 — (a) est la carte de profondeur originale, dont on peut voir deux vues 3D
en (c) et (d). (b) est 'approximation par deux fonctions quadratiques (observer les
courbures inverses de le&gion sugrieure : front et nez) obtenue par I'approche
MMP. (e) et (f) ont les @mes points de vue que (c) et (d), mais ellésspntent
F{g)gcogérgsation guadratique.
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(€) (f)

FIG. 16 — (a) est la carte de profondeur originale d’'un coméide €lephone,

dont une vue 3D est en (e). (b) est I'approximation par cing fonctions quadratiques
obtenue par la rathode MMP dont une vue 3D est en (f). (d) est I'image de labels
finale et (c) est 'image de labels initiale qui est obtenue par segmentation avec des

régions de profondeur constante.
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. =T AN _ _
FIG. 17 — Les images originales d’un visage avecé&intes orientations sont sur
la premere ligne. Sur la deukime ligne, ces images sont segraesten 5 classes
qui ont une variation quadratique de l'intensitLa troiseme ligne pésente les
images de labels ass@as. Sur la quatéme ligne, la segmentation du visage vu de
face, avec 5, 4, 3 et 2 classes est visible. Les images de labelé&ssoat sur la
germerzokgne.
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plication de cette mthodea la compression des images en ne transmettant que les
fonctions d’intensit”et I'image de labels compresspar une technique standard.

4.4 Segmentation d'images couleur

(b)

FIG. 18 — (a) image originale en couleur. (b) image de labels de la segmentation
avec 6 classes. (c) image couleur approxniireairement.

La section pecddente peSente desesultats de segmentation avec des images
en niveau de gris. Mais la prise en compte de la couleur est une extension simple.
En effet, sur la refe surface, quelque soit le canal, I'inteasitrie de la rafne
facon ¢ et c). Ce qui change pour chaque canal est donc juste le terme constant
a de la fonction prototype qui approxime la variation de l'intemsiinsi dans le
cas lirgaire, les canaux Rouge, Vert et Bleu sont segesantaide de la fonction
prototype suivante :

Ir(u,v) = agr + bu + cv

Iy (u,v) =ay + bu+cv
Ig(u,v) =ap+bu+cv

Les caraatfistiques d’'un prototype affine sont dofi, av, ag, b, ¢), en couleur,
au lieu de(a, b, ¢) sans couleur.

La couleur permet d’obtenir des segmentations de meilleure guitraitant
plus d’informations que les niveaux de gris. Comme l'illustre la figure 18, noge m”
thode MMP permet de segmenter correctement en facettes catie [saledrique.
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4.5 Discussion

Nous avons @Sent” I'application de notre approctela segmentation. Cette
méthode pesente des promtes ingressantes de convergence et s’adapte facilement
a differents types d'images : images d’inteas#i niveaux de gris ou en couleurs,
cartes de profondeur.

La classification induit que lesgions sont de taillegquivalentes. Ceci est
heureux car celavite I'apparition de egions tes petites et non-pertinentesed-
moins, il N’y a aucune contrainte dans cettethode qui oblige lesegionsa avoir
un contour assezgulier. C’est un dfaut qu’il serait utile de corriger.

5 Application a plusieurs mockles physiques dfor-
mables

Dans le cas w1'on désire moeliser un objet 2D ou 3D dont la forme est trop
complexe pour biertte approximreé par des primitivesapngtriques simples de
base, on recou un moele pararetré de Eférence plus geral, libre de se e
former comme les ‘snakes’ ou les splines [13, 23, 4]. Puisque ceslaesogone-
triques ont un grand nombre de degde liber; ils ont de bonnes proptés pour
recouvrir les doneés. Mais quand ces deenés manquent, elles ont des diffiesit”
pour les interpoler [53, 22]. Faire une bonne interpolation desesmanquantes
nécessite une contrainte globale sur la forme du ef@dCette contrainte est sou-
vent induite par l'utilisation d’une famille de surfaces ou courbes plus restreinte
comme les super-quadriques et les super-eligeso[26, 8], des sous-ensembles de
courbes algbriques [50], des mades hybrides [12, 3], ou des maldS physiques
déformables [31, 42, 40].

Nous pgsentons maintenant une denei application de notre approche pour
des moeles que nous nommons arties) et qui permettent de faire du recalage fin
de contours 2D pobdriques ou non, tout egtant contraints de ¢an globale sur
leur forme.
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5.1 Modele ceformable constitlté de segments articléds

Ces moeles articut's, ou structures polygonales sont une variation deghesd"
physiques dformables. En effet, les mebks articuts sont aussi consteés d’'un
ensemble de points pouvant septicer, reks par des segments.

Avec les moeéles physiquesaformables, les sommets du nedel sont atties
par le point des dore€s le plus proche. Dans notre cas, c’est l'inverse puisque
chaque point des doers exerce sur les primitives artieak une force d’attraction
qui est proportionnelle T'eloignement. Cette inversion, a priori anodine, change
la nature des probmes qu'il est possible de traiter avec ces deux types de mo-
deles. Cela a€ja été remarge’dans le cadre des ‘snakes’ satre Utili€ [38]. Par
construction les magles physiques, ou les ‘snakes’, peuvent se recaler finement sur
une petite partie des contousgartir d’une position initiale bien choisie. Avec les
mockEles articud's, I'inclusion est dans I'autre sens. Les primitives aréiesldoivent
donc recouvrir I'ensemble des contours (section 5.3). Cette contrainte est modulable
en introduisant une classe de rejet qui recueille les points parasites. Un des avan-
tages de magliser toutes les domes est de permettre une initialisation du eled"
physique plus distante de la solution finale comme le montre la section 5.2.

Un autre avantage des primitives artees” sur les mazles physiques efor-
mables est qu’ils permettent de s’affranchir d’'une ditisgtion fine du moele,
en pouvant aller jusga’ une approximation polygonale d’un contour courbe. Les
mockEles physiques sont en effetSENEs aux courbes, alors que les primitives arti-
culées permettent de meliser tous les types de contours, qu’ils soient pdlyjues
ou courbes.

Dans un modle physique, chaque sommet du sys¢ subit une force vers le
plus proche voisin du contour, qui est proportionnala distance. Dans notre cas,
chaque point des contours de I'image induit une force sur la primig¥erchable.
Nous supposons donc gqu’elle agit sur le plus proche voisin qui appatiaitrimi-
tive. Quand ce point est entre deux sommets de la primitive, la forcestie sur
les deux exemitts du segment en la pagr@dnt par la distance au sommet. Par ce
biais, nous nous ramenoasuhe action des doee$ sur les sommets, comme pour
les modatles physiquesatbrmables. Cette modificaticetdit récessaire pour pou-
voir incorporer les moeles physiques dans le cadengral de I'algorithme MMP
décrit dans la section 2.
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De manere ¢grérale, le grand nombre de degrde libes” d’'un moctle de
contour actif peut laisser la possib#liiu contour de converger et de sfaiimer
vers presque n’'importe quoi sous l'influence des forces de praxjrait'absence
de contraintes suppihentaires. La contrainte sur un netel dgformable physique
est induite par I'hypotbSe que ses sommets sonteelpar des ressorts et que le
sysEme doit se comporter selon les lois de la physiquey dan nom. Pour stabi-
liser les oscillations du systie une force de frottement fluide est agautUn autre
contrainte doiefre utili’e pour faire de l'interpolation : laegularig de la forme.

Nous nous sommes insps de la émarche moele dgformable physique pour
déplacer nos primitives articed’s. Le but de ces contraintes est d’eniEr que la
primitive initiale se @forme trop brutalement et converge alors vers des positions
peu inEressantes. Pour autant, la primitive detite"tes facilement eformables
pour bien s'adapter aux contours. Or, ce type de comportement estecestapie
des liquides visqueux, qui sont infinimenéfdimables au repos, maisegsentent
une Bsistance forte auxeddrmations plus la vitesse est grande. Un liquide visqueux
subit une force de frottement interne proportionnalla difference de vitesses de
chaque point par rappagtses voisins. Cette force est caesiste par un coefficient
de viscosk v 451, D€ plus, globalement le liquide est souraiane force d’amor-
tissement fluide de facteury;,;4.. Nous avons donc contraint notre primitigese
déformer dynamiguement comme un liquide visqueux gaEguation suivante :

,usommetX”i + afluideXli - Uelastic<X/i - X,i+1) - Uelastic(X/i - X/i—l) = (I)l (21)

ou &, est la force qui s’exerce sur le SOmMet 1i,0mme: €St la masse des som-
mets. Cetteeuation esta$olue i€rativement par un seima d’inggration d’Euler.

Nous avons @seng, pour l'instant, qu’une variante des contouesatmables
physiques. Voica present comment on arrivgeintégrer cette variante dans le cadre
de la moelisation avec plusieurs prototypes, pour disposer d’uethode de contours
actifs multiples.

Il est clair que le calcul de la force est une autreofa de faire de I'apparie-
ment implicitement, comme avec le plus proche voisin. La condition pour que le
schéma de l'algorithme MMP fonctionne est que ktapes d’appariement et d’es-
timation diminuent la distance entre les prototypes et les @esrPar analogie, on
peut considfer qu’'une iEration du sceéma d’'inggration d’Euler de Bquation dy-
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namique (21) du contour actif diminuestart entre le magle et les doneés. Cette
iteration va donc remplaceietape d’estimation@pnetrique.

Ainsi, une classe corresporal une primitive articide. Cette derere a une
structure physique bieretérmir€e par la fapn dont sont choisies les connections
entre les sommets. Toutefois, chaque sommet de la primitive peapicei. Ainsi,
les coordonaés des sommets forment 'ensemble desedede’ liber"de la primi-
tive. Les prototype$), sont donc constites de la liste des coordoees des sommets
de la primitive articuit’% (cf. figure 19).

L'algorithme de recalage multiple des contours arésude esume dona :

étape 0: Fixer le nombre de classeset la structure des primitives arti@ds. Ini-
tialiser les sommets des primitivédg interactivement. onner la distance
5.).

étape a: Calculer le plus proche voisifi;, appartenané la primitive /', de chaque
point X;. Ajoutera chague sommets du segment de la primitiygui contient
X;., laforce® = X; — X/, pondErée respectivement par la distanceig
aux sommets du segmenge(lement pout entrel etc — 1).

étape a’ : Gérérer une nouvelle partition en utilisanéliation suivante du degyd’ap-

partenance flou:
1

Uil = —¢

IETRVANE
ZdX X’)

Jj=1

(0l d(X;, X1) = 6).

étape a” : Calculer les nouveaux sommets des primiti¥¢en Bsolvant une éfation
de I'équation (21) sur I'ensemble des sommedsu{ement pouk entrel et
c—1).

étape a” : Siles sommets des contours actifs sont stables, il fauesayiSinon retour-
nera I'etapea.

5.2 Recalage fin sur des contours pogdriques

Une des qualé$ des contoursefiormables, donc des primitives artieak, est
gu'’il est possible de choisir la structure du netml en fonction de I'application.
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FIG. 19 — Structure en 8 digital écrite par ses six sommels, b, ¢, d, e, f) et ses
sept arétes(a — b), (b—c¢), (c—d),(d—e),(e— f),(f —a) et(c— f). Chaque
sommet peut seéglacer en 2D, d’a 12 degees de lineré.

Ainsi, sur les imagesaaiennes des figures 20 et 21, il est clair qu’un eleatonve-
nable d’une toiture de mais@deux pentes est une structure en 8 digital (figure 19).
La structure gongtrique de cette forme de contour est simgtecrire par des listes
d’association entre segments et sommets.

Pour obtenir lesesultats des figures 20 et 21, nous avons inigdegpararatre
afiuide d'amortissementiD.1, la viSCOSIE veqs1ic @ 2.5, 1a MasS@sommer a 1. Le
pas de temp&¢ dans la nethode d’Euler esi.1. Ces paramtres sont nombreux,
mais relativement fixes. Seul le pas doit étre diminE en cas de non convergence.
Le paranetreé qui détermine l'influence d’un point est pluglkitatea régler, car il
définit implicitement la taille de la classe des points regefavec le facteur flom
toujours choisegalal.5). La valeur de& = 2 pixels, obtenue par des essais, nous a
donrg satisfaction dans les deux cas.

Néanmoins, une initialisation assez proche du contour du toitexsissaire,
pour ne pas converger vers les contours parasites voisins des toits qui sont assez
denses sur ces images.
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FIG. 20 — Superposition, sur une imagé&renne d’'une ésidence de la primitive
articulée initiale (a) et finale (b). (c) et (d) montrent l&@me superposition sur les
contours qui ont servi au recalage.
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J".tf:}}
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FIG. 21 — Superposition, sur une imagé&rgenne d’'une ésidence de la primitive
articulée initiale (a) et finale (b). (c) et (d) montrent l&@me superposition sur les

contours qui ont servi au recalage.
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(@) (b) (©)

FIG. 22 — (a) est la coupe originale du ane qui pésente trois contours: |'ei&t
rieur, 'intérieur du ciéne, et le contour du cerveau. (b) montre linitialisation par
trois chdnes de 10 segments qui est relativement approximative. (c) esfuéat
apres recalage fin&alis2 en paraléle.

5.3 Recouvrement par plusieurs contours

La figure 22 illustre la possibiktde faire du recalage fin avec plusieurs contours
actifs en néme temps. Avec les approches habituelles, qui font 'appariement des
sommets du contouredérmable avec le plus proche voisin ou utilisent un champ de
force sur 'image dfivée du gradient, laefinition du moele initial pour obtenir le
contour central est asseglitate dans cet exemple. En effet, l'initialisation datite”
suffisamment proche de la paroiengure du @he pour que le contour actif ne soit
pas attie’ par les autres contours. Par contre, puisque notre algoritatasrdhea’
chaqueetape I'appartenance d’un point du contawmn primitive articute oua une
autre, l'initialisation peuefre beaucoup moins guise et osciller entre les parties
intérieure et exfieure du aihe comme dans la figure 22(b). Il n’est toutefois pas
possible de €Carter beaucoup plus sans risquer eigrdder lesesultats.

La condition de cette plus grande robustesse est la possitditecouvrir I'en-
semble des contours par des primitives argeslngime si elles sontetgrérées.
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5.4 Discussion

Nous avons donc pseng’ dans cette section, I'application de notre approche de
modélisation multi-prototypes aux contours actifs dans le but de pouvoietised”
des objets de forme plus compliggl”Cela nous a condutintroduire un nouveau
type de modle : la primitive articute qui est une structure foeade segments dont
les sommets se comportant physiqguement comme un fluide visqueux. Cette primi-
tive présente 'avantage de permettre de el@#T aussi bien les contours courbes
gue ceux polgdriques. Enfin, I'introduction de I'approche MMP permet d&ior
rer la robustesse des nalds physiquea linitialisation.

6 Conclusion

Nous avons @$ent une gréralisation (GICP) de la sthode ICPa plusieurs
importantes transformationsegigtriques comme les similitudes et les homogra-
phies. Mais, comme cet algorithme ne peut manipuler qu’un unique prototype, nous
avons propas’un nouvel algorithme pour faire la melation avec plusieurs pro-
totypes. Pard, nous avons aboudi la conception d’'une athode grérale de Mo-
délisation Multi-Prototypes (MMP).

La MMP est une rathode poureSoudre le prokeine du recouvrement ou de
modcelisation d’'un ensemble de doews par des prototypee@istriques @for-
mables. En effet, il s'inspire d’une ethode de classification avec ou sans points
parasites, et de la version p@réé de I'algorithme GICP pour produire desul-
tats robustes aux points aberrants et aux positionsgesides points. La description
de l'algorithme MMP est &S simple. Manmoins, il est puissant etgral, car il
combine i€rativement unetape d’appariement et ueéape d’estimation. De plus,

il est contolé par seulement deux paratres importants : le nombre de classes

et la distanced des points probablement parasites. Le nombre de classes est un
paranetre de contile efficace. Mais, pour certaines applications, il esriegSant
d’etudier,a I'avenir, comment on peuetérminer ce paraetre automatiqguement.

Enfin, nous voulons insister sur le fait que notre approche qui corsisté-
langer classification et recalage avec appariement vers le plus proche voisin est une
voie de recherche prometteuse. Nous avons reaqii€ ce type d’approche peut
etre appliqe avec suces sur des fonctions pour faire de la segmentation d’images,
et sur des structures artieglS, variantes des melds physiqueseaformables pour
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faire du recalage fin de contours 2Bfdfmables. L'application aux splines semble
aussi possible. Une autre applicatiandes surfaces maa's @&formables, est aussi
envisageable dans un esprit proche des travaux de [23].

Si la géréralisationa des projections en dimensiprde prototypes en dimen-
sion g pose des probihes de stabilt” c’est un sujet @&fudes inéressant par ces
nombreuses applications, en particulier pour le suivi en deadle plusieurs objets
dans uneaquence d’'images.
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