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Resume

La modélisation 3D est toujours un probléme ouvert,
malgré les progrés réalisé en matiére d’acquisition de
données -capteur laser précis- ou de leur traitement
-segmentation, recalage... Du fait des limitations des
champs de vue des capteurs, la modélisation doit étre
un processus incrémental; lors de ce processus, le re-
calage est la fonction qui permet de positionner suc-
cessivement les données acquises depuis un point de
vue, par rapport au modéle construit jusque la. Pour
ce faire, nous utilisons ’algorithme ICP (Iterative Clo-
sest Point); un pré-traitement doit étre appliqué sur
les données 3D pour sélectionner des points pertinents
sur lequel ICP sera appliqué. Dans cet article, nous
nous proposons de comparer deux représentations vis-
a-vis du recalage: ICP est appliqué d’abord sur les points
de contour 3D, détectés par une analyse séquentielle
des lignes et colonnes de l'image de profondeur; puis il
est appliqué sur les sommets d’un maillage triangulaire
généré a partir de ces contours 3D. Nous comparons
ces deur approches sur la base de plusieurs images:
tmages de grande dimension acquises dans un monu-
ment historique ou images acquises sur des objets de
dimension métrique parfaitement connu.
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Abstract

The construction of the 3D model for a building is yet
a difficult 1ssue, in spite of impresive improvements
on 3D laser range finders or in 3D data processing -
3D segmentation, registration ... The limitations of a
sensor view field make mandatory an incremental mo-
delling process: at each step, the registration function

*Ces travaux ont été réalisés dans le cadre d’un projet TMR

financé par la CEE, le projet CAMERA

1s used to compute the relative situation between a new
tmage and the current model. We use the well known
ICP (Iterative Closest Point) registration algorithm; a
pre-processing must be executed on the 3D data, in or-
der to extract the more salient points for the ICP me-
thod. In this paper, two representations are compared
with respect to the registration: ICP 1s firstly executed
on edge based representations (edge points are exrtrac-
ted by a scan line method), and then, on the vertices
of a triangular mesh generated from these edges. We
compare these two methods using either high dimen-
ston 3D 1mages acquired in a church or images acqui-
red on little objects.
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1 Introduction

La modélisation 3D d’un environnement ou d’un objet
a partir de données sensorielles, consiste a acquérir des
données sensorielles depuis divers points de vue, puis
a générer une représentation adaptée a la tache qui
exploitera le modéle obtenu: cela consiste souvent a
faire une approximation des points de mesures par des
fonctions mathématiques. Le projet CAMERA (pour
Cad Modeling of Environments from Range data Ana-
lysis) concerne la modélisation de batiments, de type
soit monuments historiques (une église par exemple),
soit site industriel; nous ne considérons pas ici les ap-
proches de type photogrammaétrie (reconstruction 3D
a partir d’un ensemble d’images), pour lesquelles le re-
calage est intrinsequement inclus dans la reconstruc-
tion.

La construction d’un modéle requiert ’acquisition d’un
grand nombre d’images 3D ; la fusion s’applique en gé-
néral avant la phase de modélisation, au niveau des
nuages de points 3D issus de chaque image; elle est



Fic. 1 — Sous-image centrée sur l’autel, d’une image
de profondeur acquise dans une église.

traitée par un algorithme de type ICP [HC98]. Pour
obtenir une convergence plus rapide de cet algorithme,
un pré-traitement doit étre appliqué sur les données
3D pour sélectionner des points pertinents sur lequel
ICP sera appliqué. Dans cet article, nous nous propo-
sons de comparer deux représentations: ICP est appli-
qué d’abord sur les points de contour 3D; puis il est
appliqué sur les sommets d’un maillage triangulaire gé-
néré a partir de ces contours 3D. Vu la complexité du
processus complet de modélisation 3D, nous ne trai-
tons ic1 que de la comparaison de plusieurs méthodes
afin de traiter du recalage de plusieurs images acquises
depuis des points de vue différents; une méthode de fu-
sion de maillage est présentée dans [Boz00].

Nous traitons dans la section 2, de ’extraction des
points de discontinuité depuis une image de profon-
deur; il s’agit d’une étape préalable, nécessaire afin de
limiter la complexité et d’améliorer les résultats des
phases ultérieures, a savoir la génération du maillage
et le recalage de différentes vues. Nous traitons ensuite
dans la section 3 de la génération d’un maillage trian-
gulaire irrégulier. Ce modele adaptatif est réalisé par
un processus de “split & merge”, puis simplifié pour
limiter sa taille avec des pertes limitées de précision.
La derniére partie en section 4 présente un mécanisme
de recalage entre modéles par une méthode dérivée
de l’algorithme ICP. Du fait de la taille des images
que nous exploitons dans nos travaux sur la modélisa-
tion de batiments, il est impossible d’exécuter ICP sur
I’ensemble des points des images; le recalage est donc
effectué soit a partir des points de discontinuité, soit
a partir des sommets du maillage triangulaire.

Ces méthodes requierent des temps de calcul impor-
tants, peu significatifs dans le cas d’images de petite
taille, mais ces temps de calcul deviennent prohibi-
tifs pour le traitement d’images 3D de haute résolu-
tion. Or, dans le cadre du projet CAMERA | nous trai-
tons des images 3D panoramiques (balayage horizontal
entre Odeg et 360 deg) acquises par le capteur Zoeller
& Frohlich [ZF] qui permet des résolutions angulaires
en site et azimut de 'ordre de 0.05 deg: nous montrons
sur la figure 1 une partie d’image de profondeur ac-
quise dans une église. [.-image compleéte, de taille 1400
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Fic. 2 — Etapes de l’extraction des contours 3D.

lignes par 8000 colonnes, comporte plus de 11 millions
de points 3D, est acquise en 2 mn avec une précision
de l'ordre du mm & 5 m. Avec de telles images, les
méthodes classiques de segmentation ou recalage, sont
difficilement applicables.

2 Extraction des contours 3D

Un des défis majeurs de la modélisation de batiments,
consiste a générer automatiquement des représenta-
tions de type ensemble de primitives surfaciques planes,
cylindriques, sphériques, ... Aujourd’hui, les outils dis-
ponibles dans les entreprises spécialisées [ZF, MEN],
permettent uniquement une génération interactive de
telles représentations. La segmentation robuste en ré-
gions restent un probléme, malgré un grand nombre
de travaux dans la communauté scientifique [Ha96].
Pour aborder le probleme de la segmentation 3D [SDO01]
nous nous sommes intéressés aux méthodes de segmen-
tation qui se fondent sur ’extraction des contours 3D.
Ces méthodes consistent (1) & rechercher les points
de discontinuité dans I'image, puis (2) & connecter ces
points pour extraire des contours 3D. Dans cet ar-
ticle, nous décrivons uniquement la phase d’extraction
des contours 3D. Notre approche est illustrée sur la fi-
gure 2. Tout d’abord, nous recherchons les points de
discontinuité en traitant successivement chaque ligne
et chaque colonne de I'image 3D, comme I’a proposé
X. Jiang [JB99]. Ensuite, nous procédons & ’extrac-
tion des contours 3D, a partir d’un graphe reliant les
points de discontinuité.

2.1 Recherche des points de disconti-
nuité

Chaque ligne et chaque colonne de I'itmage 3D est trai-

tée, afin d’y détecter des points de discontinuité ; ces

points sont ensuite marqués dans une image binaire
ou bitmap, qui sera la donnée d’entrée du traitement



F1G. 3 - (a) Une colonne de l'image et l'approzima-
tion initiale par une parabole.; (c) Discontinuités de
normale retenus.

suivant.

Plusieurs travaux ont traité de ce type d’approxima-
tion [JB94] [JB98] [OPBS99]. Dans notre configura-
tion ou le plan horizontal correspond approximative-
ment a ’angle site égal a 0, 1l suffit de traiter deux
directions pour saisir tous les points de discontinuité
de I'image. Donc, chaque ligne et chaque colonne est
successivement traité comme un vecteur 1D. Sur ce
vecteur, nous réalisons deux opérations : tout d’abord,
nous détectons les discontinuités de profondeur (ou
jump edge) et filtrons les points aberrants, souvent
proches de ces ruptures de surface, puis, pour chaque
séquence de points comprise entre deux discontinui-
tés de profondeur, nous calculons une approximation
par un ensemble de quadriques (pour simplifier, uni-
quement des paraboles) ; les points de connexion entre
deux courbes sont des discontinuités de normale (ou
crease edge). Discontinuités de profondeur et de nor-
male sont ensuite mémorisées dans 'image bitmap.

Sur la figure 3, nous présentons les points de contour

retenus par notre algorithme pour une colonne de I'image.

Dans la plupart des cas, un point de discontinuité sera
trouvé deux fois, lors des traitements de la ligne et
de la colonne auxquels il appartient. De ce fait, dans
le bitmap, tous les points des arétes physiques seront
marqués (voir la figure 5 générée a partir de la sous-
image présentée en figure 1).

Notons que cette recherche des discontinuités permet

de s’affranchir en grande partie, du bruit dans les images:

soit des artefacts propres aux discontinuités de pro-
fondeur, soit du bruit sur les points 3D internes aux
surfaces, car "approximation par une quadrique a un
effet de lissage sur les données brutes.

2.2 Extraction des contours 3D

A partir de I'image binaire des points de discontinuité,
nous construisons tout d’abord un maillage triangu-
laire, en appliquant des contraintes de Delaunay 2D,
pour limiter le nombre de triangles dégénérés. Puis
nous filtrons toutes les arétes de ce maillage qui ont

2
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Fic. 4 — Vues de détail sur l'extraction des contours
3D : (a) maillage triangulaire; (b) maillage simpli-
fié; (c) arbre de recouvrement de coit minimal; (d)
contours 3D

une longueur 3D supérieure a un seuil variable.

Il reste un maillage triangulaire liant les points qui
sont sur les arétes. Nous transformons ce maillage en
un graphe : un sommet du maillage donne un sommet
du graphe ; une aréte du maillage donne une aréte du
graphe, étiquetée par la distance 3D entre les sommets
qu’elle lie. Chaque composante connexe de ce graphe
de connexité est ensuite traitée par 1’algorithme de
Kruskal [Ros90], afin de rechercher I’arbre de recou-
vrement minimal (ou Minimum Spanning Tree). Cet
algorithme donne le chemin de cout minimal reliant
les points de contour.

Sur la figure 4, nous illustrons cette deuxieme étape
sur un contour correspondant a une discontinuité de
profondeur. La figure (a) est un zoom sur une aréte
et la partie du maillage triangulaire complet qui s’y
rattache. La figure (b) présente le résultat du filtrage
des arétes sur ce maillage; il existe deux composantes
connexes. La figure (c) donne les arbres de recouvre-
ment de cotit minimal sur ces deux sous-graphes, avec
un arbre isolé correspondant & des fausses discontinui-
tés, et deux arbres quasiment paralléles correspondant,
aux deux cotés de la discontinuité de profondeur : I’al-
gorithme de Kruskal n’a pas retenu de chemin joignant
des points éloignés qui sont de part et d’autre de la
discontinuité. Sur la figure (d) enfin, ’arbre isolé a été
filtré car il ne comportait pas un nombre suffisant de
sommets, et les deux arbres principaux ont été simpli-
fiés, ce qui a permis la suppression des barbules. Nous
pouvons ensuite extraire deux contours, correspondant
aux deux cotés de la discontinuité de profondeur.

2.3 Résultats expérimentaux

Cet algorithme a été testé sur des images de haute ré-
solution acquises sur une église. Sur les figures 5 et 6,
notre méthode est appliquée sur 'image panoramique
de taille 1400 lignes par 8000 colonnes; nous présen-
tons uniquement les résultats sur la sous-image centrée
sur l'autel, présentée en figure 1. De nombreux points
de contour sont détectés, soit pour des discontinuités
de normale sur les murs, soit pour des discontinuités
de profondeur liées & des objets posés au sol (chaises,



Fic. 5 — Ensemble des points de contour extraits sur
la sous-image centrée sur l'autel

cierges autour et sur 'autel, barriére devant ’autel,
...). Les contours 3D extraits par notre méthode sont
localisés sur ces discontinuités ; le filtrage des contours
permettent de simplifier le résultat.

3 Construction d’un maillage tri-
angulaire irrégulier

Dans [BDS00], nous avons décrit une approche de mo-
délisation incrémentale par un maillage triangulaire.
Les maillages peuvent s’adapter & tous types de sur-
face, quelle que soit leur forme ou leur topologie. Il
existe deux grands types de méthodes pour obtenir un
maillage & partir d’un nuage de points 3D, principa-
lement en utilisant des surfaces déformables, ou en le
calculant par une méthode adaptative (split & merge).
Les surfaces déformables sont des maillages réguliers
que I’on déforme en les faisant converger vers des points
de mesure acquis sur une surface ou un objet en leur
appliquant un certain nombre de forces: intérieures
pour obtenir une surface lissée “élastique”, extérieures
pour obtenir la convergence [CBA93].

Concernant les approches adaptatives, elles se fondent
sur deux mécanismes: la séparation (split) et la fu-
sion(merge).

— Laséparation s’applique a un maillage initial, dont
les triangles sont “découpés” itérativement jus-
qu’a obtention d’un maillage suffisamment “proche
des points de mesure. Le maillage obtenu est ir-
régulier et posséde une résolution variable.

— La fusion consiste a regrouper les triangles en
régions homogeénes. Différents critéres d’homogé-
néité peuvent étre utilisés selon les besoins de mo-
délisation : planéité, courbure limite admissible,

... Les algorithmes de decimation de maillage [CT97],

procédant par suppressions successives de som-
mets ou d’arétes, s’apparentent a ce mécanisme
de fusion.

La séparation part d’un maillage initial trés simple
[FP88] (deux triangles, par exemple), qui est découpé
Jusqu‘a intégration de toutes les mesures. Au contraire,

[43

la fusion ou la decimation partent d’un maillage ini-
tial trés segmenté, souvent un maillage régulier gé-
néré directement a partir des points de mesure [Hop94,
Seq97].

Nous allons détailler par la suite les différentes étapes
de notre méthode de construction de maillage. C’est
un algorithme de séparation appliqué a des données
acquises par un télémetre-laser, donc en 2D'/2 clest &
dire en 2D dans le repére capteur (u,v) et en 3D dans
le repere réel (z,y, z). Le maillage local sera donc, au-
tant que possible, construit en 2D tout en considérant
les informations 3D pour les différents calculs de posi-
tionnement.

3.1

Utilisant un algorithme basé sur la technique du “split”,
il faut partir d’un maillage le plus simple possible, fa-
cilement différenciable des données sensorielles pour
éviter les artefacts de modélisation, et capable d’ac-
cueillir ’ensemble de ces données.

Pour cela, nous partons d’un maillage initial plan formé
de deux triangles et de quatre sommets (voir figure 7),
et ayant une profondeur trés supérieure a la profon-
deur maximale de I'image 3D. Ce maillage initial re-
présente donc ’horizon. Chaque point de I'image est
ensuite rattaché au triangle unique dans le repére cap-
teur (donc en 2D) auquel il appartient.

Création d’un maillage simple

Arétes frontiere Aréte intérieure
Vi —— va

Nk

Orientation Sommets

=)

v2 V3
Voisinage
entre triangles

Triangles

FiGc. 7T — Mazillage initial

3.2 Insertion des contours 3D

Afin de générer un maillage qui s’appuie sur les dis-
continuités de la scéne, nous exploitons les contours
3D extraits par ’approche présentée dans la section
précédente. Ces contours sont insérés dans le mail-
lage initial, ce qui provoque un premier découpage. Les
contours sont d’abord approximés par un ensemble de
segments 3D; puis chaque segment est inséré en tant
qu’aréte dans le maillage en cours de construction. Ce
traitement illustré en figure 8, doit respecter la topo-
logie du maillage quelquesoit les contours extraits de
I'image. A chaque modification du maillage, les points
de mesure sont redistribués de maniére unique, entre
les nouveaux triangles.

3.3 Segmentation du maillage

A ce stade, nous disposons d’un maillage initial qui
contient I’ensemble des données sensorielles. Nous ap-
pliquons a ce maillage un algorithme itératif de sépa-



(b)

F1G. 6 — Résultat de la segmentation en contours: (a) arbre de recouvrement non filtré; (b) arbre de recouvrement

filtré .

l \ dans les trois nouveaux (voir figure 9). Cette opération
A\ ‘ A\’ W % sera répétée tant que des triangles ne vérifieront pas

le critere d’homogénéité.

Segment & insérer Insertion des extrémitéDestruction des triangles Retriangulation
3.4 Filtrage du modele
, 2 \ . ’ . ~ .
FiG. 8 — Insertion d’un contour Le modeéle obtenu a cette étape doit étre ensuite fil-
tré pour supprimer des artefacts de modélisation qui
proviennent:

ration afin de le faire converger vers les données senso-
rielles. Le modéle obtenu est ainsi hiérarchique, chaque
triangle ayant une taille dépendante de la nature de la
surface qu’il modélise : plus elle est plane, plus ses di-
mensions sont importantes. Le découpage du maillage
dépend de plusieurs critéres : la forme, la taille des tri-
angles obtenus et I'erreur quadratique de ’estimation
d’un ensemble de points par un plan.

— du maillage initial: ses sommets étant placés a
I’horizon, un certain nombre de facettes artifi-
cielles vont s’y appuyer, ne contenant aucune don-
née sensorielle.

— des trous de données : ceux-ci peuvent avoir pour
origine des surfaces spéculaires (capteur laser),

Triangle contenant P des zones non corrélées car non texturées (stéréo-
B . _Point & insérer g 5 5 corrélation), ou tout simplement une absence de
‘ données (le ciel dans une image d’extérieur). Leur
' ﬁ A détection est réalisée grace & un seuillage de la
AC A . AC AC densité de données sur les facettes, avec un seuil
calculé selon la transformation entre la facette et
Recherche du triangle  Destruction du triangle Mise a jour des Mise a jour des le capteur.
contenant le et création des relations de voisinage  relations de voisinage
point & insérer sous-triangles N1, ..., N3 inter-triangles inter-sommets
— des caractéristiques topologiques du maillage: le
F1G. 9 — Insertion d’un point dans un triangle et re- maillage contient des triangles artificiels au niveau
découpage de ce triangle des discontinuités de profondeur. Ces facettes étant
le plus souvent dégénérées, leur détection est réa-
Pour réaliser cette opération, nous étudions les tri- lisée en étudiant le rapport surface/périm‘etrez,
angles un & un : pour le triangle examiné, le plan sup- nombre sans dimension donc indépendant de la
port est déterminé par approximation & partir de tous taille du triangle, caractérisant “I’équilatéralité”
les points 3D qui lui sont associés; ensuite, nous dé- du triangle (plus le triangle est dégénéré, plus ce
terminons 8’1l doit étre découpé ou non par un critére nombre est petit).
de distance variable: un triangle est découpé si l’erreur
d’approximation plane est supérieure a une distance D Un exemple de filtrage est donné par la figure 10.

dépendante de la taille du triangle. Lors du redécou-

; : : 3.5 Résultats expérimentaux
page d’un triangle, un nouveau sommet du maillage est

créé sur le point de mesure le plus proche du centre de Si nécessaire pour ’application, il est possible de construire
gravité. Trois nouveaux triangles étant formés, nous une représentation plus abstraite en appliquant une
appliquons un critére de Delaunay simplifié pour sé- fusion des triangles en régions homogénes. Nous obte-
lectionner la triangulation la moins dégénérée. Enfin, nons ainsi une information trés compacte, mais moins

les points de mesure du triangle initial seront répartis précise que le maillage issu de 1’étape de séparation.



Maillage apres filtrage

des facettes a I'horizon et filtrage topologique

Fia. 10 — Filtrage successif d’un maillage

Cette fusion n’est donc pas appliqué pour traiter du
recalage de modéles locaux.

Dans le cadre d’une modélisation en intérieur, le mail-
lage obtenu peut aussi étre simplifié en éliminant les
sommets alignés, a la fois en 2D et en 3D. Pour cela,
le maillage est détruit localement autour du sommet,
puis reconstruit en re-triangulant cette région polygo-
nale. Cette opération diminue fortement la taille du
modele (de l'ordre de 50% en environnement struc-
turé) sans augmenter de facon notable ’erreur de mo-
délisation (moins de 5%).

La modélisation totale demande de 0.1 seconde pour
un maillage de 1000 facettes, le nombre de ces fa-
cettes augmentant avec le relief local de données et
la précision demandée. En figure 11, nous présentons
un maillage obtenu avant et apres cette étape de sim-
plification: avant, nous obtenons 2599 triangles, 1524
sommets pour une erreur de 2.87cm. Apres simplifi-
cation, nous avons 1203 triangles, 787 sommets pour
une erreur de 2.98cm.

Maillage apres filtrage de densité

FiG. 11 — Ezemple de la construction d’un maillage

4 Recalage de plusieurs modeles

La fusion consiste a réunir en un seul modele global les
informations obtenues sur un ensemble de modéles lo-
caux, générés depuis des positions différentes. Un mo-
déle sera donc construit de maniére incrémentale; &
I'instant ¢, le modéle courant intégrant les données ac-
quises jusque la, est appelé M;_1; un nouveau point
de vue est sélectionné, le capteur y est positionné et
une acquisition produit un modele local m;; ce modele
doit étre recalé avec M;_q, puis fusionné avec ce mo-
deéle pour produire le nouveau modéele global courant
M. Ce processus s’achéve lorsque le modéle global sa-
tisfait un critéere de complétude: le modéle final, Mp
integre ainsi I’ensemble des informations des différents
modeles locaux mg - - -m7.

Nous ne traitons dans cet article que du recalage entre
un modele local m; et le modeéle global courant M;_;.
Ce positionnement peut étre estimé par des capteurs
proprioceptifs, tels que des codeurs sur les actionneurs
qui permettent de déplacer le capteur. Cette estima-
tion n’est pas suffisante pour effectuer directement la
fusion de modeles, car trop peu précise. Il faut affi-
ner cette estimée initiale par un processus de recalage;
il consiste & mettre en correspondance des attributs
du modele local et du modéle global courant, puis a
calculer la transformation 3D minimisant une mesure
de différence entre ces attributs. Nos modéles sont des
nuages de points comme dans [MC91, Zha94, Che92];
les attributs mis en correspondance sont des points de
controle; la différence entre les attributs est mesuré
par la distance euclidienne entre les points appariés.

4.1 Description de ’algorithme ICP

Notre processus de recalage se fonde sur ’algorithme
“ICP” (pour Iterative Closest Point [MC91])n. A 1'ité-
ration k, la position du point de vue courant est esti-
mée par une transformation 7F. Un ensemble de points
de controle (pi, i =1...) est sélectionné sur le modéle
local m;. On leur applique la transformation T afin
de les exprimer dans le repére du modele global; pour
chacun d’eux, on estime le point le plus proche sur I’en-
semble des points de contréle fusionnés dans le modele
M;_q. La transformation Tt"c peut alors étre réestimée
A partir de ces appariements, pour obtenir 77+, Ces
opérations sont répétées itérativement jusqu’a super-
position parfaite des modéles.

De nombreuses optimisations de cet algorithme ont été
proposées, notamment par [HC98], afin d’accélérer la
convergence et d’améliorer la précision. En particulier,
chaque point est non plus apparié au plus proche de
I’autre modeéle, mais a celui dont le relief local est le
plus proche dans un voisinage de ce point. L apparie-
ment n’est donc plus calculé par une minimisation de
la distance, mais aussi par un calcul de corrélation.

Sélection des points de contréle. Nos données
3D sont extrémement denses; il est donc indispensable
d’extraire un ensemble de points de controle sur les-
quels la méthode ICP sera appliquée. Nous avons com-
paré différentes sélections de ces points:

1. en exploitant les contours 3D, les points de dis-
continuités qui sont présents dans la binary map,
avant extraction des contours et approximation
par des segments de droite. Pour éviter les effets
des occultations, seuls les points de discontinuité
de normale sont retenus; ce sont de vrais points
de mesure, mais comme ils sont sur les disconti-
nuités, ils peuvent étre plus bruités que les points
acquis sur les surfaces.

2. en exploitant le maillage triangulaire, les sommets
ou les centres de facettes : ils sont directement pré-



sents au sein du modéle, et sont donc tres facile-
ment utilisables. Par contre, leur répartition est
différente, ce qui introduit un biais de recalage,
non quantifiable.

3. un sous-échantillonage des points de mesure pré-
sents dans les images a recaler.

Notre objectif est d’évaluer et comparer ces méthodes.

Recherche des appariements. Possédant mainte-
nant une liste de points de controle extrait de my,
nous les projetons par T)F dans le repere dans lequel
est exprimé le modéle global; pour chaque point pi,
nous recherchons un appariement dans le modéle glo-
bal courant; le point P/, de M;_; le plus proche de
p; est donc utilisé. Pour optimiser ce processus de re-
cherche, les points de controle fusionné successivement
dans M;_q, sont conservés dans une table de H-code

3D.

Maillage 1

Maillage 2

[
\ Appariement errong
FiG. 12 — Filtrage préliminaire des appariements

Un filtrage préliminaire est nécessaire pour éliminer
autant que possible les appariements aberrants. Deux
méthodes heuristiques de filtrage peuvent étre appli-
quées:

— les couples d’appariement dont une des extrémités
se trouve sur le bord d’un modeéle sont éliminés,
car ils sont le plus souvent faux [TL.94], comme
illustré sur la figure 12.

— une contrainte d’unicité peut étre vérifie, afin
que tout point de m; ou M;_q ne participe qu’a
un seul appariement.

Nous utilisons ensuite une technique de filtrage sta-
tistique, inspirée des travaux de Zhang ([Zha94]), qui
consiste a filtrer les appariements selon leur distance.
Les appariements sont filtrés de maniére itérative; ne
sont conservés a chaque itération I, que les couples
(pi,P/_,) ayant une distance inférieure a un seuil DI,
le seuil initial DY, . est trés grand. Ce seuil est mis a
jour a chaque itération en fonction de la moyenne py
des distances des appariements et de 1’écart type o de

ces distances de la facon suivante :
—sip< D=l alors DL, =pu+3.0
— sinon si p < 3.DI=L alors DI = p+2.0
— sinon si p < 6.D1=L alors DI = p+o

: I _ Z : «© 9 .
— sinon D, = &, & étant le premier “creux” sui-

vant p dans I’histogramme des distances.

Estimation de la transformation 3D. A cette
étape, nous possédons un ensemble de n appariements
(pi, P/_,). Nous utilisons alors une procédure d’esti-
mation d’une transformation 3D 7', minimisant une er-
reur définie par la moyenne des distances euclidiennes
entre les points appariés [HILT89]:

1 » .
e == S IPL, - Tl (1)

Cette procédure fournit directement la transformation
T, ainsi que 'erreur € représentative de la qualité du
recalage calculé. T' est composé avec T} pour fournir
la nouvelle estimée T *! de la transformation permet-
tant de superposer le modéle local sur le modéle glo-
bal; s1 £ est inférieur & un seuil donné, le recalage est
considéré comme correct.

Résultats expérimentaux. Afin de valider notre
méthode de recalage dans un contexte difficile, nous
I’avons appliquée aux images de grande dimension ac-
quises sur 1’église. Nous appliquons la méthode sur
tous les points de contours ou tous les sommets de
maillage extraits depuis ces images panoramiques.

Sur la figure 13, nous montrons la superposition de
trois modeles de type maillage triangulaire, recalés par
la méthode ICP fondée sur les sommets des maillages.
Sur la figure 14, nous montrons de méme la superposi-
tion de deux modéles de type contours 3D, recalés par
la méthode ICP fondée sur les points de contours 3D.

Modéle de référence

Modele 2

Modéles avant recalage Modéles aprés recalage

FiG. 13 — Recalage entre trois maillages

4.2 Comparaison des méthodes de re-
calage

Nous avons donc deux méthodes pour sélectionner des
points de controle sur lesquels I’algorithme ICP peut
étre appliqué. Nous souhaitons savoir avec quelle mé-
thode nous pouvons atteindre le meilleur recalage. Nous
avons donc comparé ces deux méthodes sur différents
ensembles d’images.

Comparaison sur des images complexes. Tout
d’abord, a partir des images acquises dans 1’église,
nous avons comparé les résultats de maniére numé-
rique, en exécutant la méthode ICP sur les deux mémes
images, en choisissant la méme transformation initiale.



F1G. 14 — Recalage entre deur ensembles de contours

3D

Notons que le seuil de distance pour ’appariement des
points, étant adapté en fonction des images a traiter,
ce n’est pas le méme seuil qui est appliqué. Dans la
table 1, nous appliquons notre méthode ICP, d’abord
a partir des sommets des maillages triangulaires, puis
a partir des points de discontinuité.

Le recalage a partir des contours 3D permet donc d’ob-
tenir deux nuages de points plus proches que le reca-
lage sur les sonmmets du maillage. Nous avons essayé
d’imposer le méme seuil d’appariement dans les deux
cas, mails le résultat est similaire: distance moyenne
entre points appariés plus faible dans le cas des points
de contours 3D que dans le cas des sommets du mail-
lage.

N’ayant pas la vérité terrain (le vrai déplacement du
capteur entre les deux prises de vue), nous propo-
sons une évaluation croisée des deux méthodes; nous
appliquons aux sommets issus de I'image 2 avec la
transformation calculée par la méthode ICP appliquée
sur les points de contour (ler ligne du tableau 2);
puis nous comparons le nuage de points ainsi obtenu,
avec les sommets issus de I'image 1. Nous apparions
les points au plus proche (30.31% d’appariements), et
nous calculons ’erreur moyenne entre les deux nuages
de points. Cette erreur est plus faible que ’erreur trou-
vée par la méthode ICP appliquée & ces mémes som-
mets; le gain est de 0.0048m, soit 10.5%.

Dans la deuxiéme ligne du tableau 2, nous réalisons la
méme opération sur les points de contours 3D: nous
appliquons aux points de contours extraits de I'image
2, la transformation calculée par la méthode ICP ap-
pliquée sur les sommets du maillage, et nous compa-
rons ce nuage de points aux points de contours issus de
I'image 1. L’erreur en ce cas est plus forte que ’erreur
trouvée par la méthode ICP appliquée a ces points de
contours; la perte est de 0.0087m, soit -50.6%.

Comparaison sur des données calibrées. Cette
évaluation exploite des données calibrées, disponibles
sur le site Web Stamford 3D scanning Repository [st]:
le mouvement du capteur lors des différentes acquisi-

tions est connu avec précision. Nous exploitons trois
séquences acquises sur les objets Bunny, Dragon et
HappyBuddha (figures 15 et 16).

Nous avons tout d’abord évalué notre méthode de re-

calage incrémental en exploitant les points de discon-
tinuité. Voir les résultats complets dans [SSDO1] ou
nous présentons le recalage incrémental de 4 images
de 'objet Bunny. A droite de la figure 15, nous mon-
trons le résultat final du recalage entre quatre images
bunny;, 1 de 1 a 4.

5% pointView L

points

FiG. 16 — Images de HappyBuddha et de Dragon

Construction

8 : = Recalage
d’un maillage 9

Comparaison
avec Vérité terrain

= Recalage —J

Images de
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Extraction
des contours 3[

FiG. 17 — Principe de la comparaison des méthodes

Nous avons ensuite appliqué le processus de comparai-
son présenté en figure 17, sur des séquences d’images
pour lesquelles nous connaissons la vérité terrain. Ce
processus a été appliqué sur trois séquences: séquence
Bunny (12 images différentes), séquence Happy Bud-
dha (6 images) et séquence Dragon (6 images).

Pour éviter toute corrélation, les sommets des maillages
sont obtenus par une méthode de décimation n’exploi-



Méthode | Nb.Points Final | Seuil Distance | %appariements | Iterations | Erreur
maillage 5522 0.0677 36.44 143 0.0457
contours 15928 0.026 15.68 84 0.0172

TAB. 1 — Application de la méthode ICP depuis le maillage ou depuis les contours 3D

Méthode | Nb.Points Final | Seuil Distance | %appariements | Erreur | Erreur ICP | Gain/Perte
maillage 5522 0.0606 30.21 0.0409 0.0457 +0.0048
contours 15928 0.0407 29.09 84 0.0259 0.0172 | - 0.0087

TAB. 2 — Comparaison croisée entre les deuz recalages sur maillage et contours 3D

tant en aucune facon les points de discontinuités. Dans
tous les cas, nous exploitons toujours le méme nombre
de points de controle, qu’il soit extrait par la construc-
tion d’un maillage ou par extraction de contours 3D:

— Sur chaque image de Bunny, nous avons extrait
de 2000 & 1500 points de controle,

— Sur chaque image de Dragon, nous avons testé
deux résolutions: environ 2500 points pour 'une,
environ 1250 pour ’autre.

— deux résolutions aussi pour chaque image de Hap-
pyBuddha, le plus complexe des trois: environ 5000
points pour 'une, environ 3200 pour 'autre.

Nous essayons dans ce test d’évaluer les méthodes de

recalage selon quatre critéres: (1) le rapport qualité/prix,

donc la comparaison entre le nombre d’itérations et
I’erreur finale du recalage, pour un nombre de points
de controle équivalent; (2) la robustesse vis-a-vis des
conditions initiales, donc un test de convergence en
initialisant la transformée T)? avec une transformation
de plus en plus éloignée de la solution exacte; (3) la
robustesse vis-a-vis du nombre de points de controle,
donc la possibilité d’appliquer d’abord la méthode sur
un nombre trés limité de points (quelques centaines)
pour rechercher la solution initiale, et enfin, (4) la ro-
bustesse vis-a-vis du taux de recouvrement entre les
images a recaler.

Nous avons effectué sur ces images, 30 exécutions de
ICP avec diverses configurations: résolutions identiques
ou non entre images a recaler, taux de recouvrement
entre images plus ou moins important, estimée initiale
plus ou moins loin de la solution ... Dans tous les cas,
nous appliquons les méthodes fondées respectivement
sur les sommets du maillage (notée M), puis celle sur
les points de contour (notée C).

Il est délicat de conclure de maniére définitive, mais
nous pouvons faire les commentaires suivants:

— DPextraction des points de discontinuités est beau-
coup plus rapide que la construction d’un maillage
(environ 100 fois plus rapide). Tl est donc peu coti-
teux d’extraire les discontinuités les plus saillantes
pour initialiser le recalage.

— les sommets de triangle, méme si ce sont toujours
des points de mesure, peuvent se trouver a I'in-
térieur d’une région uniforme: ceci explique en

grande partie que la méthode C donne de meilleur
résultat que la méthode M dans le cas de scénes
présentant peu de relief.

— la méthode M converge plus vite: pour avoir des
résultats du méme ordre de précision, la méthode
C nécessite environ 20% d’itérations supplémen-
taires.

— il est possible de simplifier a I’extréme un maillage
(par un algorithme de décimation), afin d’obtenir
un recalage approché qui, si besoin est, peut ser-
vir de solution initiale pour un recalage plus fin.
Cela est possible, car la méthode M semble plus
robuste que la méthode C vis-a-vis du nombre de
points (elle donne de meilleurs résultats s’il y a
peu de points de controle).

— enfin, concernant la robustesse vis-a-vis de la solu-
tion initiale (distance entre estimée initiale don-
née a ICP et la solution exacte de la transfor-
mation recherchée), la méthode M est également
meilleure: elle converge dans tous les cas, alors que
la méthode C ne converge pas dans 7 cas sur les 30
tests (essentiellement sur I'image HappyBuddha).
les cas

Concernant ce dernier point, nous avons réalisé une
analyse exhaustive de toutes les estimées initiales pos-
sibles pour la rotation (concernant la translation, I’es-
timée initiale peut étre quelconque, ICP converge tou-
jours): par une discrétisation des trois angles d’Euler
tous les 36 deg, nous obtenons 1000 rotations possibles
que nous fournissons successivement a ICP comme es-
timée initiale de la rotation. Cette annalyse montre
(1) que les zones de convergence autour des rotations
exactes sont approximativement similaires que ICP
exploite les points de discontinuité ou les sommets
d’un maillage et (2) que la taille de cette zone de
convergence dépend des images de test, mais environ,
dans 30% des cas, ICP converge, sachant que les 300
estimées initiales qui meénent a cette convergence ne
forment pas forcément une région connexe dans l’es-
pace des angles d’Euler.

5 Conclusion

Nous avons présenté des méthodes utiles (1) pour ex-
traire des contours 3D depuis une image de profon-



deur,(2) générer une représentation de type maillage
triangulaire, en exploitant ces contours afin d’appuyer
le maillage sur les arétes de la scéne et (3) recaler deux
images a partir des points de contours 3D ou des som-
mets du maillage.

Le recalage est a notre sens un probléme assez bien
résolu par des techniques de type ICP, bien que ces
méthodes soient trés sensible au choix de la solution
initiale. Néanmoins, le probléeme majeur de la modéli-
sation 3D reste la génération d’une représentation co-
hérente & partir de plusieurs vues: (1) comment fusion-
ner des maillages de maniére robuste? (2) comment
segmenter automatiquement les données pour extraire
des primitives surfaciques?
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