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Résumé

Cette thése traite de I'analyse de nuages de points 3D désség dans le
cadre de l'interprétation de scénes 3D. Nos travaux s’a&ppEur deux oultils :
un algorithme de partitionnement efficace inspiré des Canogs floues [GG89]
d’une part, et des outils de filtrage morphologique de repmédion a base de tri-
angulation de Delaunay pour reprendre les termes de N. Anuamts [ABK98].
Le cadre applicatif essentiel est la navigation autonomeobatique mobile en
environnement inconnu, c’est-a-dire sans modéle. Maisdthadologie géne-
rique développée d’analyse de nuages de points a été applagd’autres types
d’environnements, notamment plus structurés.

Mots-Clés :regroupement et segmentation, méthodologie, reconstn@b,
interprétation de scénes et de nuages de points, connaessheuristiques, ana-
lyse d’'images.
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“Les sciences n’'essaient pas d’expli-
quer; c’est tout juste si elles tentent
d’interpréter ; elles font essentiellement
des modéles. Par modele, on entend une
construction mathématique qui, a l'aide de
certaines interprétations verbales, décrit
les phénomeénes observés. La justification
d’'une telle construction mathématique
réside uniqguement et précisément dans
le fait qu'elle est censée fonctionner.”

John Von Neumann
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Chapitre 1
Introduction

Quand on cherche a intégrer un systeme de vision sur une meaamn doit
accepter de raisonner en trois dimensions voire en quatyéa Qlupart des tra-
vaux de vision font de notre machine un cyclope assis sur hase. En effet,
physiologiquement, la vision humaine est capable de traitenvironnement 3D
non seulement grace a sa paire d'yeux - possédant ainsi tBnsystéréosco-
pigue de vision embarqué - mais aussi par la base de conmegssaet notam-
ment de modeles - accumulées avec I'expérience et I'appsage. Ainsi, si vous
marchez dans la rue et croisez une voiture, ce que vous \@arezvotre repré-
sentation mentale de la scéne sera moins une vue tronqué&dpé 8D voiture
que le modele 3D complet que vous vous faites de I'objet 3Ruwei Pour vous
en convaincre, il suffira de faire le test simple suivant :heacun de vos yeux
avec une main et observez la scene; vous n'étes plus cercygiel’'informa-
tion de distance et pourtant vous percevez en 3D l'inforomatle la scene car
votre cerveau reconstruit ce qu'il connait déja grace audetes stockés en pro-
fusion. Nous concevons aisément que I'utilisation de cedétes 3D en grande
quantité pour détecter, reconnaitre, se représenter etréonnstruire en temps
réel 'ensemble des objets qu'un homme marchant dans lastusisceptible de
rencontrer est un exploit encore au-dessus des capadtémtegiques actuelles
de traitement informatique. Par ailleurs, nous en sommesrenéduits a raison-
ner de facon discréte sur les surfaces d’objets 3D qui naiosiemt alors que le
systéme visuel humain est vraisemblablement capableidiane représentation
3D directement continue de telles surfaces en fonction des lprojections 2D
sur chacune des rétines. Au niveau industriel, de nombreadugis ont été déve-

15



16 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

FIG. 1.1 — Systeme visuel stéréoscopigue humain

loppés pour la numérisation surfacique des objets dany#amses CAO, ou le
probleme consiste a passer de la perception physique djatrébl a son modele
géométrique exploitable informatiquement. Ces techrigoat du plus grand in-
térét économique pour le prototypage industriel rapidexiste donc d’ores et
déja de nombreuses techniques de numeérisation d’objesaéslforme de nuage
de points deéir® échantillonnés a leur surface. La plupart du temps, on woibtie
ensemble de points désorganisés, c’est-a-dire que lespm@rsont pas ordonnés
en grille réguliére comme nous y avait habitué I'analysedie 2D, et la densité
n’est pas constante. De plus, I'objet est ordinairemerat &éje.

A partir de ce cadre maintenant bien établi, nous nous isgéres a I'analyse
des nuages de points généraux et décrivant tous types desstéaccent n'est
alors plus a mettre sur la technique de reconstruction maiétpsur la faculté
d’analyse, de dénombrement et de représentation d’un rdeageints contenant
plusieurs objets, utilisant a 'occasion des techniquga dgpérimentées de re-
constuction.

Par ailleurs, il est vrai qu’historiquement nos travauxigest dans un cadre
de robotique mobile, dans lequel on espére pouvoir doteoliotid’'une certaine
autonomie en navigation par l'octroi d'une capacité de ttoir® peu a peu un
modele de I'environnement exploré, inconaipriori. Nous avons |'objectif de
fournir une description relativement détaillée des obstaqu’il a eu ou qu’il
aura a éviter. Comme le rappelle Anthony Mallet [Mal01] dBimsroduction de
sa thése dédiée a la robotique mobile autonome, le problempartitionnement
d’'une scéne en objets ou éléments simples reste un probléveet @n environ-
nement naturel, ou I'absence de structure géometriquedidfincile & concevoir
des algorithmes de modélisation.

Cette problématique a été abordée en collaboration aves\les Vision de
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I’Aérospatiale a Chatillon et le laboratoire LAAS-CNRS aulause, notamment
pour la collecte de série de données.

Dans cette perspective, I'originalité de notre travaildé®ntre autres dans la
définition d’'une méthodologie générique d’analyse de scépeesentée par des
nuages de points 3D, indépendamment de I'environnemedsettiBht également
a l'application au domaine de la vision par ordinateur d’lgoathme spécifique
de partitionnement peu utilisé, et surtout dans le chantpeiasde I’Analyse de
Données pure. Enfin, ses travaux de recherche nous ont ameragiaer des
opérateurs de la morphologie classique applicables a dagesude points 2D
désorganiseés.

Apres avoir rappelé dans le deuxieme chapitre les prineg@chniques uti-
lisées pour résoudre la problématique de la reconstrudtaisjets ou d’environ-
nements en trois dimensions, nous donnerons dans le @aapis un apercu des
méthodes congues a ce jour pour interpréter des nuagesms Bb, puis nous
détaillerons dans la quatriéme partie de ce mémoire, |bsigees de segmenta-
tion d’'un nuage de points 3D issues de I'’Analyse de Donnéexglicitant notre
choix a partir d’exemples concrets en deux dimensions.

Le cinquieme chapitre de ce mémoire est consacré a la désorge formes
données sous forme de nuage de points 2D désorganisésjrveduiction de la
notion de formea. L'une des originalités de notre travail se situe notamnaent
niveau de la définition d’'opérateurs de filtrage morpholagide formes décrites
par de tels nuages.

La sixieme partie montre comment I'utilisation conjointe ces deux tech-
niques de segmentation et de filtrage morphologique a pertraphe de Delau-
nay permet d’aboutir, par le réglage de quelques paramgdirests du niveau de
détail exigé, a une description de la scéne en trois dimesggrploitable pour la
navigation autonome d’un robot en milieu inconnu par exempl

Enfin, le septieme chapitre de ce mémoire illustre les résalatenus par I'ap-
plication de notre méthodologie a différents types d’emwirements et nous per-
mettra de conclure sur la généricité et la robustesse degrbape proposée. Nous
avons testé nos algorithmes sur des nuages de points isdiff@dents capteurs et
représentant des scenes possédant des niveaux de strastggomeétrique tres
variés :

— de capteurs stéréoscopiques installés sur un robot app&Ié évoluant
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en pleine nature ;
— de capteurs lasers de la société MENSI utilisés en milidustmiel ;
— de données académiques en univers plan a titre de congrarais



Chapitre 2
Obtenir des données 3D

Avant toute tentative d’analyse “intelligente” d’'un monpgercu en trois di-
mensions, il convient de se pencher sur les avancées tecgmaes qui ont pré-
cisément permis ces dernieres années de faire percevomacixines le monde
qui les entourait en trois dimensions. De I'imitation duteyse visuel humain
a l'utilisation de techniques actives comme le laser, lemeges technologiques
remarguables réalisées par les ingénieurs et les chescheur appréhender au
mieux cette troisieme dimension qui échappait encore astés)es de vision ima-
ginés méritent qu’on s’y attarde. Au cours de ce chapitreem@bdes données 3D
evoquera a la fois la capacité de les acquérir et celle dadaaliser.

2.1 Les systemes d’acquisition

Des plus colteux aux plus volumineux, les caractéristigeesystemes d’'ac-

quisiton de données en trois dimensions sont d’une diediég en partie :

— al'approche envisagée : les cognitivistes ont étudiédeesye de vision hu-
main pour reproduire la perception de la profondeur paajesde plusieurs
capteurs plans, pendant qu’une partie des besoins inglsstriigeait des
techniques plus directes et précises comme la télémésae fpar exemple ;

— aux avancées technologiques :

— aux impératifs de colts : un systeme de vision stéréosgemquipé de
deux caméras CCD est beaucoup moins colteux qu’un systeameadb
laser;

— aux scenes et objets a numériser : des technique passhearscone du mal

19



20 CHAPITRE 2. OBTENIR DES DONNEES 3D

a s'affranchir d’objets peu texturés par exemple.

De fagon concomitante, cette diversité est reflétée parriateades caracté-
ristiques des nuages de points 3D récupérés en sortie desngpgsd’'acquisiton :
entre un ensemble de points structuré en grille réguliernatuage de points
désorganiseé (cf. figure 2.7), les facilités de traitemeiffi@dint évidemment gran-
dement.

De plus, on fera une ultime distinction de nature entre lgsrtjues de surface
et de volume.

2.1.1 Les acquisitions volumiques

C’est dans le domaine médical que I'on retrouve des capiapables de
scanner un volume. Par exemple, les méthodes dites IRM pradiactivité ma-
gnétique de tissus organiques en réponse a différentesgatifexcitation, et ceci
de maniére non invasive. Dans un premier temps, les donnéaitedt sont alors
représentées sous la forme de “voxel” encore appelé élédeemblume, équi-
valent 3D des “pixels” 2D, ou €lément d'image.

2.1.2 Les acquisitions surfaciques

Parmi I'ensemble des techniques qui permettent de scamserface des ob-
jets a saisir en trois dimensions, on distingue généralel@etechniques passives
qui nutilisent pas de source d’énergie extérieure au Eaee de formation de
image et les techniques actives qui utilisent une soutéaeatgie propre appli-
guée a l'objet ou a la scene a numériser.

2.1.2.1 Les approches passives

On citera dans cette catégorie, trois approches passives :

— aun niveau marginal, les techniques utilisant des captaacaniques sen-
sibles;

— la méthode encore au stade expérimentalrdeonnaissance du relief a
partir de I'éclairement”dite du“shape from shading’[DD99];

— et enfin la plus répandue et ancienne, la stéréovision, @us mtéresse
particulierement.
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A la maniere d’'un aveugle, le capteur peut étre exclusiveémeéacanique. On
peut alors tater I'ensemble de la surface d’'un objet a I'dide stylet tactile as-
socié a un capteur particulier, dit de Polhemus. Un disi@sgtctronique mesure
alors les déplacements effectués par rapport a une podeioéférence et calcule
les coordonnées du point désigné, ceci sur toute la suréakelget. A I'évidence,
c’est une technique relativement longue et pénible a metti@euvre.

Quand le capteur est optique, il faut d’abord comprendredegssus de for-
mation de I'image. Un observateur (oeil, appareil photpgrgue ou caméra) ob-
serve une scene éclairée par un ensemble de sources lugsneesprocessus
de formation de I'image au niveau du capteur correspond gujection pers-
pective de chacun des pointz, y, z) de I'espace physique 3D vers un point
m(u,v) de la surface 2D du capteur, selon les lois classiques deitj@@ Dans
cette transformation, on perd I'information de profondeur

Plus formellement, les caractéristiques optiques du dispoomme la focale
constituent une matric&€ appelée matrice perspective de la caméra, qu’il s’agit
d’estimer notamment par des techniques de calibrationétaldnnage. Une fois
cette matrice perspective connue, la relation en géomgtojective reliant les
coordonnées d@(z, y, z) dans I'espace 3D a celle de son pixel projeté:, v)
dans un espace 2D est entierement déterminée en coorddrum@egenes par :

2.1)

—_— N e 8

ou s est un facteur d’échelle.

Pour simplifier, c’est ce facteur d’échelieindéterminé qui ne permet pas,
malgré la connaissance de la matricale retrouver inversement et explicitement
I'ensemble des coordonnées 3D du paititr, y, z) associé a une projection sur
une seule image. C’est la raison pour laquelle on distirgglesy techniques op-
tiques par le nombre de vues de la scene disponible. Une fEggule de s’en
persuader physiquement consiste a tracer la droite qei leltentre optique du
systéme au point projeté a la surface du capteur. La coramaisgl’'une seule vue
ne nous permet pas de déterminer de quel point sur la droiteses la projection
observée (voir figure 2.1). En revanche, sil'on a un deuxisyséeme d’acquisi-
tion, le point réel est déterminé par l'intersection desxddwites reliant chacun
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des deux centres optiques aux projections respectivesidirgel sur les capteurs
2D respectifs.

FIG. 2.1 — lllustration de I'indétermination de la position 3D doint projeté le
long de la droite liant le centre optique du dispositif op8cgt le point projeté

En conséquence, si I'on dispose par choix ou par nécessite deule vue
2D de la scéne, on parlera alors de techniques dité'Shape from shading’
gui exploitent les caractéristiques d’éclairement duefali reconstituer comme
caractéristique de I'orientation de la surface observés. t€chniques sont tres
spécifiques et assez peu générigues, méme si elles s’appuieles observations
physiologiques de la capacité humaine a estimer la protan®ans le prolonge-
ment de ce type d’approches, on citera également la teahditpidu‘shape from
texture” qui s'attache a utiliser I'information de déformation dutihde texture
observée a la surface d’'un objet pour en estimer le relief.

Au contraire, si 'on peut disposer de plusieurs vues de lenenécene (par
un dispositif spécifique ou simplement par le mouvement gteca[AM90]), on
peuta priori récupérer “sans ambiguité” I'information de profondeupdint 3D
comme illustré géométriquement sur la figure 2.2.

En effet, dans la plupart des systemes de vision, le mond®isrdimensions
est projeté sur des surfaces réceptrices a deux dimen§leasurfaces peuvent
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FIG. 2.2 — Modele de systéme stéréoscopique de caméras en géeamtifiee

étre les deux rétines d’'un systeme de vision binoculairantivu les caméras
d’un systéme de vision artificiel. Au cours de ce processun$ptmation de pro-
fondeur est perdue mais peut étre récupérée a partitisigaritesentre des parties
d'image mises en correspondance. En effet, dans un systénéescopique, les
yeux ou les caméras ont un point de vue Iégérement difféEantonséquence, il
existe de petites variations entre les images projetéexégmolisparitéscomme
illustré en figure 2.3, qui sont évaluées spatialement pbtanir une information
de profondeur. En pratique, étant donnés les points imagetps correspondant
aux projections optiques dans les deux images d’un géint y, z) d’'une surface
du monde 3D, identifier la position du point dans le monde 3@eahe un simple
probleme de trigonométrie. Ce procédeé est apprlagulation La partie difficile
du probléeme est de déterminer la correspondance entreitgs poojetés dans les
deux images. Or, pour un pixet,(u,v) dans I'image gauche, le pixeb;(u, v)
qui lui correspond dans I'image droite se trouve forcémantse droite que I'on
appelle la droite epipolaire associesg Pour plus de détails on pourra se référer
a [Aya89]. Par ailleurs, techniqguement, on peut négligerdisparités verticales
en supposant une géométrie de caméras de fronts de visgersant paralleles
(ou se ramener a une telle situation en passant en géoneittiiée). Dans ce
cas, il est suffisant d’analyser les correspondances a&stimbages ligne par ligne
puisque les ligneépipolairessont dans ces conditions horizontales comme illus-
tré en figure 2.2. La recherche de la troisieme dimensioniest @duite a un
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probleme a une dimension, laissant la voie libre a I'utilmade filtres spatiaux
classiques pour interpréter la disparité comme le résdiitaie convolution. Une
fois la disparité) estimée, on récupére approximativement les coordonnées du

point P(x,y, z) par les relations :

(2.2)

SIS
|
= =T [T

ou! désigne la distance entre les deux centres optiqugsaetocale du systeme

optique considéré.

FIG. 2.3 — lllustration de la notion de disparité et de la mise e@mespondance

entre deux images

On montre en figure 2.4 le robot LAMA du laboratoire LAAS-CNRSou-
louse, qui a servi a obtenir la grande majorité des sériecélees d’extérieur
présentées dans cette thése sous la forme de nuages de3ppis& relative au-
tonomie motrice nous a également permis d’explorer toutnuirennementa
priori inconnu.

On constate donc que ces techniques demandent une puigeasaleul assez
importante. Mais, avec ce robot par exemple, on est capadtieiddre des fré-
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FiG. 2.4 — Banc stéréo monté sur le robot LAMA

guences d’acquisition de scénes 3D de I'ordre du Hertz pesiirdages 192x256
par exemple.

2.1.2.2 Les approches actives

Parallelement, et pour des impératifs industriels esskgrent, on a beau-
coup utilisé les capteurs actifs, qui font intervenir unerse d’énergie extérieure
propre au systéme, comme les faisceaux lasers. Le prinogmaivénient de cette
technique est son prix (de I'ordre du million de francs).

Une premiere méthode repose sur le principe de triangulajin permet de
récupérer I'information de profondeur de tout point édagwmar la source laser
grace aux caractéristiques géométriqgues d’'un dispositifppsé de I'émetteur
laser et du récepteur photographique . On donne a titraustitition en figure
2.5 une photographie du dispositif utilisé par la societédNBEpour I'acquisition
de données en environnement dangereux par le robot SOISIGtilige cette
technique.

Une deuxieme méthode exploite le temps de retour d’'un faisé@mineux,
indépendamment de tout principe géométrique de formatolfirdage. Au prix
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MENSI

hardware

- vl

FIG. 2.5 — Capteur laser SOISIC de la société MENSI

d’un dispositif mécanique de balayage tres colteux, orenb#insi des nuages
de points denses et précis. De facon similaire au laser, omaatiliser des trains
d’'impulsions ultrasonores, ce qui augmente sensiblemerglement le temps
d’acquisition, mais surtout I'ambiguité en raison de lgéar du faisceau.

Enfin, 'usage de lumiéere structurée permet de réduire léssatu laser (un
systéme pour 10kF) tout en s’affranchissant des probléraésehce de texture,
puisque on utilise un motif constant projeté sur la scéne @étiger. Puis, en étu-
diant les déformations de ce motif on peut reconstruireéasen 3D. Précis, ra-
pide mais nécessitant une phase de calibration similaiedi&ae la stéréovision,
cette technologie pourrait constituer un compromis emdsenhéthodes passives
de type stéréovision et les méthodes actives colteusesitielisment pour des
objets isolés.

2.1.3 Conclusion

En derniére analyse, on utilisera majoritairement dewhodss maintenant
bien éprouvées :

la stéréovision / photogrammeétrie, technique passive - fournissant des nuages
de points 3D de densité variable et relativement imprédsc(8 a 10 m
a peu pres), avec une dégradation forte de la qualité du ravagda dis-
tance de I'objet au capteur ( les imprécisions croissendigii@guement
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avec la distance) ;

— peu colteuse, ancienne, bien maitrisée et facile de coocep

— de plus en plus performante;

— mais sensible aux effets de texture, dans la mesure oufasasinon tex-
turées sont difficilement appréciables par cette techragjugu’en consé-
quence, donne des résultats mediocres si elle est utileséacdn brute
en environnement intérieur : on préferera alors faire degdeéevision
sur des primitives plus évoluées que le point, comme les setgpar
exemple;

— et nécessitant une grosse puissance de calcul (rapiditésgede vue de
I'ordre du Hertz actuellement) ;

la triangulation / télémétrie laser, technologie active etoncurrente : — fournissant

des nuages de points 3D peu bruités, précis (jusqu'a 1 railiena 5
metres pour les plus précis chez MENSI ou UKR, +/- 3cm pourélg t
metre moyen) et denses;

— récente et prometteuse;

— mais colteuse (de 30 kF a plus de 1 MF) ce qui interdit toytécgtion
de robotique a large diffusion dans le public par exemple;

— difficile a mettre en place techniquement et relativememii ;

— sensible aux propriétés spéculaires des objets, nesgsarfois de trai-
ter la surface a reconstruire par une couche de peinture.

2.2 Les méthodes de visualisation/représentation

Une fois les données acquises, il faut trouver une struatareisualisation
ou de représentation plus ou moins significative et adapties draitements in-
formatiques ultérieurs. La primitive point peut suffire aqevoir la forme d’'un
nuage de points, surtout lorsque le nuage est dense. Ercheyahest intéressant
de pouvoir dériver facilement une structure géométriquealieil de ces don-
nées ponctuelles de plus haut niveau comme des régions @owkesIrs, sous la
forme de maillage par exemple. Toutes ces techniques gs&méau plus au point
de nouvelles disciplines comme la création d'images deh&gat ou la recons-
truction d’environnement industriel “Tel Que Construiti EAO pure.
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2.2.1 Visualisation ponctuelle

Les dispositifs décrits précédemment permettent d’obtirs nuages de points
géomeétriques.

Au mieux, on aura également en sortie du capteur des carteftandeurs
ourange imageomme illustré en figure 2.6 qui permettent de conserverila-st
ture de voisinage auquel nous a habitué le traitement démakjntensité clas-
sique. Sur ces cartes, chaque pixel est affecté d’'une itdéemaduisant I'infor-
mation de profondeur par I'intermédiaire d’'une valeur depdrité. Plus la dispa-
rité est grande, plus I'objet est proche et la valeur d’isi@nclaire. Les zones
blanches correspondent aux pixels non évalués, c'esieandin appariés. Ces
images offrent donc un espace privilégié d’analyse dedimiation 3D de la
scene, car on bénéficie alors d’'un ensemble de points stéuetugrille réguliére
qui conserve toute les informations de voisinage indispigles aux techniques
habituelles de traitement d’images (voir figure 2.7). Pautaat, on peut néan-
moins observer que d’'une part cette structure de voisinstggnataminée par les
nombreux pixels non appariés et d’autre part cette présemtdes données est
relativement contrainte. En effet, la plupart du temps, erispose pas de cette
correspondance pixel 2D / point 3D reconstruit.

b

FiG. 2.6 — (a) vue gauche d’'une scéne atrtificielle (b) carte diopd®ur calculée

En effet, on fusionnera souvent différents points de vuéatgdt étudié pour
en avoir une vision compléte sous tous les angles. Pour reésten entre autres,
la scéne a analyser n’est souvent disponible que sous laefdium nuage de
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FIG. 2.7 — Les différents types d’organisation de nuage de point

points 3D désorganisé, ce qui ne nous permet plus alors deappuyer sur une
structure de voisinage déja établie. Eventuellementaiis’alors d’étre capable
de la construire. Le plus frequemment, on essayera de trouvautre mode de
représentation plus générique.

2.2.2 Visualisation volumique
2.2.2.1 Avec modele

Lorsque I'objet a reconstruire est un objet manufacturéepample, on peut
disposer d’un ensemble de primitives solides de base guigttent de décrire les
objets traités. La plus connue de ces modélisations s’epp&lonstructive Solid
Geometryou modéle par arbre CSG et constitue I'un des principaux teedgi-
lisés en CAO [Eve89][Aub96][Bon94][Mon96]. Un objet 3-D gteconstruit en
assemblant par union, intersection ou différence des feét@mentaires comme
des sphéres, des cylindres ou des parallépipedes dont bpgramétriser les di-
mensions : les feuilles de I'arbre sont ces éléments géauét simples et les
noeuds les opérations ensemblistes. Le modéle CSG estytiarement adapté
aux objets manufacturés, en permettant la définition d’'uamgaire de descrip-
tion d’'un objet. Comme toute méthod&ucturelle la difficulté consiste souvent
a segmenter ces primitives élémentaires.

2.2.2.2 Sans modeéle

Lorgu’on ne dispose pas de modéle des objets a reconsitigtagit de de-
composer I'objet en éléments de volume homogeéne, de géertntique indé-
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pendante de I'objet traité. Par exemple, on décomposes@dt® en cubes élémen-
taires appelés “voxels” de taille fixe, désignés par lesdmaonées de leur centre.
Un objet est alors représenté par 'ensemble des voxelsildmtupe I'espace, a
la maniére des pixels en imagerie 2D.

On peut également décomposer I'espace dans une structuypelectree
(voir figure 2.8) qui permet de rassembler un ensemble del¥dems une seule
cellule cubigue homogéne du point de vue de l'intensité,radaiére degjuad-
tree en imagerie 2D. C’est-a-dire qu’on opére pratiquement w@whposition
hiérarchique itérative par divisions succesives d’'untutetubique de départ en
fonction d’'un critere d’homogénéité lumineuse. Cettedtrte réduit ainsi I'es-
pace meémoire nécesssaire au stockage de I'image.

-
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FIG. 2.8 — Visualisation par octree de données volumiques

Enfin, on peut décomposer I'objet en tétraedres selon ddsoaheés inspirées
des travaux de J-D. Boissonat [Boi84] qui consistalpterselon la technique
dite duray tracingun bloc de tétraédres auparavant obtenu par triangulagon d
Delaunay de I'ensemble des sites du nuage de points 3D dis&udes algo-
rithmes sont relativement complexes notamment au niveastdectures de don-
nées pour accueillir les relations de voisinage entreédtes et chacune de ses
faces. On donne une illustration d’une telle représeniaiofigure 2.9.
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FIG. 2.9 — Structure tétraédrique de Delaunay en 3 dimensions

2.2.3 Visualisation surfacique
2.2.3.1 Modeles discrets par facettes

La triangulation permet également de représenter la udfam objet par un
assemblage de facettes triangulaires, dans la contirmiltégproche tétraédrique
précédente. La décomposition volumique permet d’obtamér arientation cohé-
rente de I'ensemble des facettes qui en composent I'erpelsprfacique. La tri-
angulation au sens large a fait I'objet de nombreux travaux.

Si I'on dispose d’'une représentation 3D initiale par voxkgechnique dite
desMarching cubesemplace chaque voxel par une face triangulaire optimale
choisie parmi un ensemble fini, ce qui permet d’obtémiine un maillage trian-
gulaire de la surface a visualiser. Cette méthode demezseitilisée.

Les surfaces déformables sont des maillages réguliers’gueléforme en
les faisant converger vers une surface ou un objet en ledigappt un certain
nombre de forces. Généralisation demkeselles sont trés utilisées en imagerie
médicale.

Le modele par arbre B-rep (po@oundary Representatipmitilise une seg-
mentation en régions de la scéne et I'information de froesi&ui s’en déduisent
sur les surfaces.

Enfin, un autre type de représentation discrete beaucowgpopienté recon-
naissance de formes repose sur la projection de I'objet sbd@spect selon une
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vue particuliere de I'objet 3D, dans la mesure ou I'oeil humree percevra jamais
d’un seul coup l'objet en entier. En effet, les objets noysaapissant par projec-
tion a travers des vues 2D, il n’est notablement pas néces$aiconnaitre toute
la géométrie d’'un objet pour le reconnaitre. Les objets atmrs décrits par des
graphes d’aspects.

2.2.3.2 Modeles continus par parametres

Les surfaces dites démoulables se prétent quant a elles laissea une re-
présentation sous forme paramétriqgue, notamment en CAGesotnodéles les
plus utilisés sont les courbes et surfaces splines, Beplinomme les courbes de
Bézier, qui sont définies comme une somme pondérée de foagimynomiales
régies par un ensemble de points de contrdle et par le degiré g@ur représen-
ter la courbe [Le091][dC92]. LedNon Uniform Rational Basic SplinefPT95]
(voir figure 2.10) sont des généralisations des courbessj@iBes classiques per-
mettant de représenter plus facilement des formes libessNURBSconstituent
un ensemble de techniques pour l'interpolation et I'appnaion des courbes et
des surfaces, dans la continuité desquelles on trouvelenégiat des produits ten-
soriels de deux courbes définissant des carreaux (de Cooageyaple [dC92]).
Avec ces types de modele en général, la solution au problénu&rmination
de I'ensemble des facteurs correspond a la résolution ¢stée linéaire asso-
cié a une énergie de déformation. Ce sont des méthodes asséed au niveau
calculatoire et risquées sur des données quelconques.

On trouvera plus précisément dans le cas d’objet isolé dowtdologie esa
priori connue, des méthodes de calcul itératif de la meilleurerioyeirique ou
superquadrique s’adaptant au nuage de points 3D [HGB9B]ERIL

2.2.4 Conclusion

Actuellement, on ne peut prétendre pouvoir visualisermatajuement qu’uni-
guement des objets simples, et difficilement des sceneslere®p Plus précisé-
ment, au niveau de la modélisation, il existe deux typesvitennement princi-
paux :

— les environnements congus par ’'homme comme des usin@sales, sta-

tions orbitales etc., donc avec modédegriori ;
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FIG. 2.10 — lllustration d’une visualisation par surface NURBS
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— les environnements inconnus ou partiellement connuspeodes sites ur-
bains, des planétes telles Mars etc., donc sans mag#ieri.

A ces deux classes d’environnement, et en se restreignad algets isolés,

correspondent deux modes de visualisation :

— lavisualisation de formes libres, concernant tous tygesutiface pour les-
quelles on utilisera alors la modélisation géométriquefapeettes de type
triangulation, ou des modéles mathématiquement plus galmmmme les
surfaces splines ou de Bézier dans les cas les plus simples;

— la visualisation de formes géométriques, concernant dggsoou scéenes
modélisables par un assemblage de primitives géométrgjogses (plan,
sphére, tore, cone, sphére), dont le modele CSG est le pluardales re-
présentants.

Un certains nombre d’états de I'art sur ces techniques @peébliés dans

[Jar83][Jar93][Bes89][ANVIO].

Au dela de la simple visualisation d’objet, les ambitionwiattes, s’appuyant
sur les avancées technologiques, s’orientent vers degnsgstde modélisation
automatique de scénes. A terme, on espere pouvoir obtemivignalisation de
haut niveau d’'une scéne complexe, non seulement en termiseltes, mais
surtout d’objets.

Notre objectif dans cette theése consiste a interpréter oleséks d’entrée re-
présentant un monde en trois dimensions quelconque, etalobtenir un mo-
dele de scene plus qu'un modeéle d'objet. Le chapitre sui@att la plupart des
travaux existants a ce jour dans le domaine de la reconisinucau sens de I'in-
terprétation - de scéne en trois dimensions.



Chapitre 3

Interpréter des données 3D

3.1 Introduction

La reconstruction - au sens de l'interprétation - de sceneoémdimensions
est un enjeu majeur de la vision artificielle et notammenta@otique mobile.
L'intérét que les chercheurs lui ont porté a permis de déymodes outils spéci-
fiques issus entre autres de la géométrie algorithmiqueamlagter des méthodes
plus classiques de traitement d'image 2D au probleme sggeifle la reconstruc-
tion. Dans notre application principale, nous disposons diuage de points 3D
relativement dense reconstruit par des méthodes stépqgees a partir des deux
vues de la scéne issues d'un systeme de capteurs 2D. Nous @won a notre
disposition essentiellement des nuages de points tresanditmonnés en terme
de densité, d’homogénéité et de précision (cf. figure 3.43.techniques décrites
tentent pour I'essentiel d’interpréter de tels nuages da&gdNous supposons leur
applicabilité a des nuages mieux formés issus de télémates par exemple.

Le panorama des recherches révéle alors deux tendances :

1. soit travailler sur les images 2D de la paire stéréoscepppur y apparier
des primitives de haut niveau comme les régions ou les cmsitou

2. soittravailler sur le nuage de points 3D directementsttgnenter en objets
sans référence explicite a la paire stéréoscopique.

Cette premiére distinction établie, on distinguera égalartes approches uti-
lisant un modele précis mathématique ou sémantique dessabjdétecter de
celles n’en disposant pas.

35
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FiG. 3.1 — Un exemple de nuage de points 3D désorganise et la sb&revée
par le capteur
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3.2 Reconstruction a partir de la primitive région

En stéréo-reconstruction, I'approche utilisant des meglglathématiques comme
les quadriques a tres largement été utilisée pour obtesiccdees de disparité
dense par exemple. Sur une carte de profondeur comportanési@aombreux
points non appariés, on arrivait alors par interpolatiognaplir les trous De plus,
la primitive géométrique la plus simple pour faire de la pmoétrie est la facette
3D. Aussi malgré I'utilisation effective d’autres prinviis pour la reconstruction
comme les points, les segments et les courbes, une lagyatitte s’est attachée
a tenter d’extraire de la primitive région lI'information 3@nvoitée. Dans un pre-
mier temps, I'environnement était modélisé par un assayelde surfaces planes
3D dont les projections sur la rétine de la caméra consséitudes régions de
I'image 2D.

3.2.1 Modeles plans

Une idée simple, défendue par I'équipe du projet SYNTIM BRIA, envi-
sage I'environnement 3D observé sous la forme d’une justidipa de morceaux
de plans. Dans cet univers plan, on travaille principaldreenles images 2D, en
incorporant des considérations géometriques sur la foeaeatjions projetées ou
photomeétriques sur la distribution d’intensité de cesaBgj supposées étre la pro-
jection d’'une méme facette d’un objet de I'espace 3D. Lesrégdoivent alors
étre appariées. De facon avantageuse, ces méthodes dentatigneen régions
réalisent simultanément une partie du travail de recocttru puisqu’on espére
par ces considérations retrouver I'équation du morceauiese3D correspondant.

C’est pourquoi elles furent abondamment étudiées dansfesea 90, et plus
précisément pour des problémes de reconstruction 3D damements trés struc-
turés comme l'intérieur de batiments par exemple. Cette afgage deux ob-
jectifs 1égérement distincts : I'un compte piloter la segiagion en régions par
I'utilisation de contraintes stéréoscopiques [Ran92§f3), pendant que l'autre
suppose la segmentation et la mise en correspondance dassré@ns la paire
stéréoscopique acquises et cherche a trouver les relatiattmatiques inter-
régions en géometrie projective permettant de reconstfuimivers plan 3D sous-
jacent[Véz95][Tar96a][Tar96b].
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3.2.1.1 Segmentation en régions pilotée par I'appariemestéréoscopique

La segmentation d’une image en régions est un processusdeadien d’'une
image par des primitives de plus haut niveau que la primgixel. Mais la diffi-
culté de définir de telles primitives, notamment en fonctierleur usage dans la
suite du traitement, rend ce processus extrémement coeptesouleve le para-
doxe suivant : pour bien segmenter, il faut savoir ce quedioerche, mais pour
I'obtenir il faut I'avoir bien segmenté. Partant de cettaestatation, I'idée de cou-
pler le processus de segmentation a un processus en amonaiarellement a
I'esprit pour gagner en robustesse. Or, la plupart des idhgoes de segmentation
sont guidés par des modéles (de textures par exemple),ietectagon exclusive,
puisque le but ultime est de classifier 'image en différemenes. Dans le cas de
la stéréoscopie, le but a atteindre est moins un but de fitaégin (objectif in-
termédiaire) que I'appariement des zones segmeptegge de la reconstruction
3D. On a donc le moyen de piloter la segmentation en régions ewemment par
le modéle image mais également par le processus d’appariememont. C’est
la démarche entreprise dans [Ran92] et [Lut93].

Dans [Ran92], Sabine Randriamasy développe un processegjdentation
descendante coopérative en régions d’une paire d’'imagesostopiques. Lin-
térét de la méthode réside dans sa propension a alternerdgagggmentation et
processus d’appariement : pour cela il est nécessaire dex@n deux hiérarchies
de graphes d’adjacence afin de :

— trouver des correspondants a travers plusieurs niveasggiaentation ;

— choisir les meilleurs appariements possibles en revenanine décision

d’appariement.
Pour I'appariement de régions similaires dans les dewarltBies de segmen-
tations, on utilise des caractéristiques de régions desigenatures : photomé-
triques (maximum et minimum d’intensités, moyenne et varéade l'intensité),
géometriques (surfaces, centre de gravité, moments tiéhgopologiques (fron-
tieres de régions, longueur et contraste moyen le long de rentiere), les re-
lations d’adjacences et hiérarchiques entre régions @idiks), les descripteurs
de forme (frontiére, périmétre, compacité) qui permettEntéfinir une mesure
de dissimilarité entre régions de la paire stéréoscopi@uecherchera a mini-
miser la dissimilarité entre une région de I'image droiterm région de I'image
gauche a apparier sous certaines contraintes notammedgulanité de frontieres
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au niveau des contours.

FIG. 3.2 — Reconstruction 3D d’'une scéne d’intérieur par appagnt stéreosco-
pigue de régions planes

La méthode de segmentation pilotée par I'appariement @guaecédemment
est tout a fait séduisante dans un univers plan . Cependanaldgorithmes de
segmentation sont peu fiables en environnement extérieasause du caractére
fortement texturé (feuillage, nappe de sol...) et de lagrdéur (gradient d’inten-
sité constant et non nul) des objets en présence. Heurensdmehoix de l'al-
gorithme de segmentation est indépendant de la méthod®wéepIC’est-a-dire
gu’'a chaque étape, la nouvelle segmentation fournie alepsois d’appariement
hiérarchique peut étre obtenue par un autre algorithme.

Partant d’'une paire d'images segmentées en régions appatide la connais-
sance de tous les parameétres de caméra et de prise de vyseEveaiton propose
dans [Lut93] d’améliorer cette segmentation en régionpasges planes en pre-
nant en compte des contraintes de cohérences 3D, notammeiteau de la
rétro-projection correcte du plan 3D reconstruit dans ieepetéréoscopique seg-
mentée. Elle utilise une modélisation par champs de Markda souplesse de
définition des cliques pour définir un voisinage étendu auelpiappariés dans
les images de la paire stéroscopique. C’est une méthodeqhaglexe mais qui
semble donner de bons résultats en reconstruction 3D demement intérieur
(voir figure 3.2).

3.2.1.2 Reconstruction 3D de scénes a partir de la paire d'iages stéréosco-
pigues segmentée

Dans les méthodes précédentes, on utilise la primitiv@regD pour recons-
truire la scéne en trois dimensions. Une étude plus forndelleette hypothése de
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travail fut par la suite menée. Supposons I'appariemengdmns acquis et re-
cherchons les appariements correspondant a des surfaces jplans I'espace de
la scene (typiquement des murs ou des portions planes thaigéurels). Les meé-
thodes varient en fonction de I'espace dans lequel on trayaspace de I'image
[Véz95], espace des disparités [Tar96a], carte des diépdtiuo91]) et des in-
formations que I'on extrait de la primitive région (géonigies, photométriques,
duales avec les contours...). On se placera toujours daaslie de la géométrie
rectifiée ou les équations se simplifient.

Jean-Marc Vezien [Véz95] a exploré une approche de typedfégampent de
primitives” sous contrainte planaire au niveau des stéégmns segmentées et
appariées. En fait, on considére que chaque région d’ungei®B correspond a
la projection d’une surface plane ou assimilaBlele la scene observée. Il s'agit
alors de retrouver I'équation du plan dans®?. Si nous nous limitons au cas
de la géométrie rectifiée, il existe une fonction de corradpace pixel a pixel
(entre I'image de gauche et I'image de droite) qui se lirs@saaiutomatiquement et
permet de passer a un modele affine pour lequel les invagantgres riches ( en
particulier les invariants utilisant les moments d’inertie régions planes). Une
fois obtenue I'expression des transformations affines pttamt de passer d’'un
point de I'image de gauche a un point de I'image de droite &ivd les équations
de mise en correspondance d’attributs géométriques gtoduatie deux régions
appariées, ce qui fournit une solution analytique au problél’estimation des
parametres définissant le pl&wa reconstruire.

Posons quelques notations.

M9 = (X9,Y9 79) et M? = (X% Y4 Z%) sont les coordonnées cartésiennes
du pointM exprimées dans les repéres liés aux caméras gauche ef drgjitecti-
vementm? = (29,19, 1) etmy = (2%, y¢, 1) sont les coordonnées des projections
de M dans les plans focaux gauche et droit, respectivementaem (z, y) for-
meée a la distance focale(prise égale a l'unité) du centre optique d’'un point

M(X,Y, Z) estdonnée par :
x 1 /X
() =2(v) e

P est le plan passant par le poibf d’équationZ9 = pI X9 4+ ¢9Y9 + 9
et 7% = piX? + ¢?Y? + ¢ dans les repéres liés aux caméras gauche et droite,
respectivement.
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| est la distance inter-caméras, et on pBse p?/c?, P' = 1—-Pxl,Q = ¢q%/c*

etQ) =Q = 1.

On noteF la transformation pixel droit/pixel gauche, soit :

£)-()
(7 Y

3.2.1.3 Expression de le transformation affine

Dans le cas de la géométrie rectifiee, la transformdfi@st affine et

=TT ()=
= ¢ ¢ +(¢)=F + K 3.3
<y9> ( 0 1 y 0 y (89
On retrouve I'expression classique de la disparité en gémméctifiée :
d(z9,2%) =29 — 2% = — (3.4)

A ce stade, il est possible d’appliquer ces formules soit @&nmsemble de
couples de pointém?, m?); mis en correspondance, afin de trouver le meilleur
triplet (p, ¢, c) respectant la série d’équationd = F,,.(m?) soit aux couples de
régions appariég®R?, R?) dans leur ensemble en les décrivant par leurs moments
géometriques. On montre alors qu’on peut exprimer lesoglatiant les moments
geometriques’;; d'ordren(n <= 2) de deux régions appariées dans un couple
stéréoscopique, au moyen des foncti@(®, ¢, c) obtenues précédemment. La
donnée deg’;; sert alors d’appariement global et fournit le plB(p, ¢, ¢), solu-
tion de fagon analytique.

Moment d’ordre0 : les surfacess? et S? des surfaces gauche et droite sont
liées par la relation :

S9 = |Jac(F)|S? = |P'|S¢ (3.5)

Moments d’ordrel : par triangulation des centres de gravité des deux régions
appariées, on obtient un point référendg estimé appartenir au plan solution ce
qui donnec en fonction du vecteur normal au plgn ¢) :

=74 —pixd — ly? (3.6)

o

Moments d’ordre 2 : les moments d’inertie sont représerdgas ®rme d’'une
matrice symétriqué :
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]ZBZD Im
I= ( Y ) (3.7)
IZUy Iyy

ou les matrices d'inerties sont liées par la relation :

I9 = FIYFT (3.8)

ce qui fournit le systeme d’équations suivant :

d _ (L:yd)z) N2 _ 19 _ Tey)? pr
(18, = B2) (P = 12, — 2P > 0 29

vy
Q=-T+ Izy” pr

Une telle méthode de reconstruction géométrique utilisambrme des re-
gions droite et gauche est malheureusement sensible aukaimns de régions
d’'une vue a l'autre, ce qui n’est pas le cas de I'informatiergcadient d’intensité
contenue dans les régions.

C’est pourquoi, l'auteur utilise également des informasigghotométriques
globales contenues dans les régions pour les mettre eloneléds parametres du
profil photométrique (li€ au gradient d’intensité par exéhpu les cartes d’auto-
corrélation des intensités. En effet, dans le cas de swistéeeo-lambertiennes,
I'hypothése de planarité se traduit au niveau de l'inténpar une distribution
linéaire de I'intensité décrite par la formuléz, y) = ax + Sy + v = k.ah. Le
lien entreketts s'écritk? = FTkY. De méme, sC'(h) désigne I'auto-corrélation
de par le vecteur: , on aC(h?) = C(Fh?), et on estime le plafp, ¢, ¢) par
minimisation d’'une énergie :

e=> CUFR) - CUh) (3.10)

Jean-Philippe Tarel [Tar96a][Tar96b] poursuit cette déxfma d’estimation
d’une transformation affine entre régions appariées en g&mmectifiée, mais se
place d’emblée dans I'espace des disparitész?, i) dans lequel les équations
qui lient I'espace 3D aux projections 2D sont plus simples qgelles décrites
dans I'espace réel. Cet espace possede en outre une itaggorgéomeétrique
intéressante facilitant parfois le raisonnement. |l esféat possible d’'interpréter
la geométrie rectifiee de deux facons. Elle peut étre vue aconmme projection
perspective sur deux images dans un méme plan, ou bien comengrojection
orthographique sur chague image, si elles sont placéesipdiqulairement I'une
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a l'autre. Dans le deuxieme cas, I'espace entre les image=les des dispari-
tés. Cette double interprétation est la traduction géaqurde I'isomorphisme
entre I'espace réel des points visibles de la scéne et tespas disparités. Dans
ces travaux, on dérive des relations sensiblement éqoieaslenais effectivement
plus simples pour déterminer le plan reconstruit dans iesgles disparités. L'au-
teur sélectionne ensuite les facettes convenablementstuades par la méthode
géomeétrique. Les régions occultées et rejetées par la oet@ometrique sont
alors reconstruites en utilisant I'information photongite de gradient d’inten-
sité dans les régions. $i et 19 sont les distributions d’intensités des régions
gauche et droite, on suppose que la distribution est pkanbés surfaces sont
donc lambertiennes et les sources lumineuses éloignéasalors :

IY = 929 4 999 4+ 91 = oz + ply? + 47 (3.11)

En faisant 'hypothése habituelle de la reconstructiongmetrique selon la-
quelle I'intensité d’un point est indépendante du point de,von obtient 'équa-
tion du plan solution dans I'espace des disparités en égsitaplement/¢ et 19 :

adz9 — ozt + (89— BNy +17 =" =0 (3.12)

Wei Luo [Luo91] a lui aussi étudié I'utilisation de modéles surface pour
la reconstruction tridimensionnelle en travaillant diezoent sur la carte de dis-
parité. L'image 2D est segmentée emégions ou objets. On désigne p&(i, p)
la fonction de disparité, ok désigne I'objet; le pixel etp les parametres de la
fonction de disparité, le probleme est maintenant de détemtes parametres
afin de reconstruire complétement les objets. On a en ouereante de disparité
d(i) définie pour chaque pixeld’un sous-ensemblé de I'ensemble des pixels
I de I'image (les mesures sont souvent incomplétes et la dartisparité n’est
pas toujours dense). On désigne gata restriction dang/ des pixels de I'objet
k et pard, (i) la réduction de la carte de disparité a I'objgt A la condition que
Ji, soit suffisamment grand, c’est-a-dire qu’il y ait assez dietgsale disparités
connus, il est possible de déterminer les parametes minimisant la fonction
suivante :

A= [0k(3) — di(i, p))? (3.13)

i€y
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Soit p, les valeurs dev minimisantA. A partir des valeurs\ et p, , nous
pouvons savoir si le modele est adapté a la surface d’olvjpterdre la décision
de le garder ou de le rejeter. Dans le cas de la surface pldinged®-dessus, on
a:

[ —p'a? — ¢z

d(z9, %) = d .

(3.14)

En effet, la disparité d’un plan dans I'espace tridimensamest une fonction
linéaire dans le repere image. L'auteur ajoute égalememtiomte physique sur
le gradient de disparité. Le module du gradient@st=|| Vd ||= L\/p? + ¢ =
S.tan(f) ou S est le rapport entre la distance inter-caméras et la distdn@lan
a la caméra de gauchegdtangle entre la normale au plan et I'axe En pratique,
et dans un univers isotrope, ce gradient est inférieuadec une forte probabilité.
On constate aussi que le laplacien de la fonction de digpsiahnule sur cette
région. Une analyse fine de ces régions peut donner des snéintéressants
sur des modeles de surface a approximer. On peut alors vwon@ortement de

ces régions pour des modéles de surface plus complexesuyprsadriques.

3.3 Reconstruction a partir de la primitive contour

Au lieu d’apparier les régions, on peut classiquement tdiaigoroche duale :
apparier les discontinuités des images qu’on aura au (péadatraites [Her91].
Ces méthodes se prétent particulierement bien en envinoemted'intérieur assez
structuré ou la stéréo-corrélation point a point risquelit@ier la plupart du temps
sur les surfaces peu texturées. Dans la these de Bruno Sem@6], on utilise
la programmation dynamique avec une précision subpixaligour mettre en
correspondance des contours dans deux images d’'une paié@stopique, en
prenant notamment en compte les contraintes épipolaifg&gapes sous forme
de zone épipolaire associée a chaque segment. Un résulitatestruction 3D
est présenté en environnement d’extérieur structuré diguee 3.3.
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FiGc. 3.3 — (a) Image d’intensité 3D d’'une scene routiére imagedbtours 2D
extraits (c) vue 3D de la scéne reconstruite
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3.4 Reconstruction a partir de la primitive point

3.4.1 Segmentation d’un nuage de points 3D

On peut encore s’écarter totalement de la paire d'imagesasté€opiques en
ne manipulant que le nuage de points 3D reconstruit. Cettead®he s’appuie
habituellement comme dans [BJ88] sur l'utilisation de tibmathématique de
geomeétrie différentielle . Il apparait en effet que les [ptiiras de description de
surfaces 3D invariantes par excellence soient les nornedléss courbures en
chaque point de la surface. Ce moyen de description du nwageidts 3D per-
met de passer a un autre espace de représentation ou letsvpsrgeomeétriques
choisies sont mises en relief comme dans I'espace des aesrpar exemple ou
encore sur la sphére gaussienne .

3.4.2 Segmentation d’'un nuage de points 3D en primitives géo
métriques

3.4.2.1 Quelques rappels de géométrie différentielle

On considere une surfacg par morceaux. La géométrie différentielle permet
d’obtenir des résultats indépendants du repére local et daramétrisation de la
surface. Nous savons que toute courbe 1D sur la surface augiodié posseéde
une courbure qui peut se décomposer en partie tangentighare normale a
la surfacek,,. On peut montrer que cette composante normale de la coufbure
gu’on appelle par simplification courbure) ne dépend quediréction considé-
rée sur la courbe 1D dans le plan tangent; qu’elle peut pectodites les valeurs
entre une valeur minimale et une valeur maximale ; enfin, gsi€irections pour
lesquelles elle prend une valeur minimale et une valeur mabe, appelées cour-
bures principale#,,;, et K,...., sont perpendiculaires. Ces directions sont notées
Umin €1 Umaz-

On définit le repére de DarbouX, ;.. , Vmaz, n) (cf. figure 3.4) .

Sur des courbes on peut définir des centres de courbure,@laas Hes sur-
faces, on considérera le centre de courlditeassocié a la courbure maximale,
défini par :
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FIG. 3.4 — Repére de Darboux

. . 1
Cec=Cemas = X, — Kmaa:ﬁ (3.15)

La plupart du temps on connait les surfaces par leur équatiglicite F'(z, y, 2)

0 ou explicitez = f(z,y). Cette derniére est la plus courante en image&he
Dans le cas d’'une surface= f(x,y), et en notany,, f,, fzz, fzy €t fy, respecti-
vement les dérivées premieres par rappartedy, et secondes par rapporta,

zy, etyy, on obtient les courburek’,;, et K., €n un point(x,y) comme les
racines d’'un polynédme du second degré.

3.4.2.2 Quelques outils de visualisation

La visualisation de ces résultats est une étape importante rpieux com-
prendre les phénoménes. Pour visualiser les résultatgidatisn a I'ordre 1 (les
normales) on utilisera la “Sphére Gaussienne”, pour viseiales résultats de dé-
rivations a I'ordre 2, on utilisera le “Graphe Global de Caure”.

La “Sphére Gaussienne” est la représentation, sur la spinéee du lieu des
points de toutes les normales a la surface étudiée. Lirdéria sphere Gaussienne
est particuliéerement prononcé quand il s’agit de représedes surfaces pas ou
peu courbées, comme c’est le cas pour un ensemble de plaeffeEroutes les
normales a un méme plan sont identiques, au sens pres, aatqui’fin plan est
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représenté sur une sphére Gaussienne par deux points idiEmént opposeés.
Cette derniére propriéte justifie I'utilisation de la sph&aussienne pour repérer
la présence de plans dans une scéne et en estimer le nombyatrEnlorsque
les surfaces ont une courbure réguliere et simple, comme yowylindre, la
représentation sur la sphére Gaussienne est égalemeants#ate.

(plan) (cylindre)

FIG. 3.5 — Sphere gaussienne et primitive géométrique

Le “Graphe Global de Courbures” - défini dans [Gou97] - a pautrde re-
présenter de facon condensée tous les résultats de démvati’ordre2 en opé-
rant une séparation entre grandeurs dimensionnellest{taiaves) et adimension-
nelles (qualitatives). Il consiste a tracer sur un mémelgrdpus les couples de
points(X,Y") issus du calcul de courbures sur une image, et définis par :

X Kooz
- (3.16)
Y Kyatio = g::;z

K. €st une valeur dimensionnelle qui indique la taille des loores, et par

définition K., est compris entre -1 et 1, c’est une valeur adimensionneille g
traduit 'apparence globale de la surface.
3.4.2.3 Larecherche des primitives géométriques

Considérons les cing primitives géométriques décritesgendi3.6. L'usage
de ce graphe global est un bon outil pour repérer des priesitgeométriques
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dans une image. Les valeurs des courbures maximales et abgsirsur les cing
primitives précédentes ont une formulation trés simplésque I'une au moins
des deux est constante dans chaque cas. Il est alors fadiepdsenter sur le
Graphe Global de Courbures les cing primitives comme iéush figure 3.6.

Emin/Kmax

FiG. 3.6 — Graphe global de Courbures et Primitives géométsique

Lareprésentation du plan est particuliere : les deux valgtincipales de cour-
bure sont nulles et le rappdkt,..;, devient numériquement indéterminé tandis que
K42 €St proche de 0. La représentation d’un plan sur le GraphieaGite Cour-
bures est alors un segment de droite vertical sith&,a. = 0, K40 € [—1, 1].

Dans la méme veine, et dans le cas d’objet composé d’'unesatiéee, dans
[CBO0O0], on cherche dans un premier temps a structurer leendagpoints 3D
fourni en entrée. Pour cela, on est obligé de I'immerger darsy/steme de voisi-
nage. Deux méthodes sont employées : ou bien, considéoeral# chaque point
une boule de rayon adaptatif qui emprisonnent un certainrbneme voisins les
plus proches; ou bien, utiliser une structure de donnéesfpimelle type trian-
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gulation de Delaunay. Au vu des résultats, I'auteur donneeapréférence a la
deuxieme fagon de procéder. A partir de ce systeme de vgisjma estime une
approximation analytique de la surface locale selon un meadie quadrique par
exemple, avant d’en dériver les informations différetdiglcomme la courbure
moyenneH ou la courbure gaussienié. L'auteur utilise la classification décrite

en figure 3.7.
K=20 K > 0 (elliptique) | K < 0 (hyperbolique) ‘
H=0 plan indéterminé surface minimale
H > 0 | cvlindre concave vallée col concave
H < 0 | cylindre convexe pic col convexe

plan cylindre convexe cylindre concave
|
b/

e

{
surface minimale col convexe

col concave

pic vallée

Fic. 3.7 — Classification des éléments de surface en fonctiomadesrs de cour-
bure moyenne H et gaussienne K

Une fois obtenue une telle description locale de la surfac@geut alors carac-
tériser les irrégularités de la surface échantillonéeabtience de satisfaction d’'un
critere dit d’homogénéité locale entre voisins. Enfin, lelg@me de la répartition
des points du nuage en parties lisses bordées par les novgBa#gités locales de
la surface gu’ils représentent est modélisé sous formeanemkne . L'énergie de
ce systeme est définie a partir de cliques appartenant a tteckuses de graphe
particuliéres : les arbres d’escarpement minimal pourdeggs lisses et maximal
pour les irrégularités. Le modele d’évolution proposéeuest simplification des
opérations de mise a jour des étiquettes dans ces arbre®pagption anisotrope
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le long de leurs arétes. En résumé, le grapheodélise les relations de voisinage
entre les points d’une surfacé(s, r) désigne le colt assigné a chacune des arétes
de ce graphe. Une fonction de codt utilisée dans la défindebénergie globale
peut correspondre par exemple a une discontinuité locafgastutangent ou a la
présence d’'une zone de forte courbure entre deux pointmsasr la surface. Si
'on désigne patV, et N, les vecteurs normaux aux plans tangents aux paints
et s respectivement de I'arbre, la fonction de colt s’exprimelpaelation :

(IN,. Ny =€)

cot(Py, P,) = :
—€

(3.17)

ou le paramétre intervient sur le caractere plus ou moins strict du critéhed
mogeénéité local choisi. Le probléme de la minimisation oledeaximisation de
I'énergielU se ramene alors a la minimisation ou a la maximisation du tét
du graphd” ainsi valué selon l'illustration en figure 3.8.

la) (1) fie)

FIG. 3.8 — Passage d’'un ensemble de points non organisé de (@iaisx arbres
d’escarpement extrémaux associés (d) et (e) en passara pandtruction d’'un
graphe de voisinage (b) et l'inférence des propriétés locales permettant dass
ciation d’'une énergie de déformation a chaque aréte @

Nous n’exposons pas le détail des étapes de parcours sifEdesses arbres
d’escarpement extrémaux et reportons le lecteur a la treftaghaélle Chaine
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[CBO00]. En revanche, nous illustrons une partie des résutatenus dans ses tra-
vaux et qui montrent I'intérét de son approche. Notammefigene 3.10, 'auteur
présente les résulats de sa méthode de segmentation suesimeates de pro-
fondeur de la base rendue disponible par l'université detSBlorida (images
de profondeur d’objets polyédriques). Il est intéressanhalter que cette initia-
tive est encore rare au niveau de I'imagerie 3D et il fautémdre hommage. La
mise en place de cette base a permis un programme de conopatagsméthodes
de segmentation plane lancé pduternational Conference on Computer Vision
et Pattern Analysis and Machine Intelligene¢ poursuivi lors ddnternational
Conference on Pattern Recognition 20&&tenons simplement que les méthodes
présentées exploitent toutes largement le modele potyégelde la scene et le sys-
teme de voisinage en 4-connexité fourni par I'image de praéaoir, sauf pour la
méthode de Raphaélle Chaine.

FiG. 3.9 — (a) Ensemble non organisé de 1059 points saisis aficeud’'un ob-
jet réel (Technodigit) (b) Arbre d’escarpement minimal Agpre d’escarpement
maximal (d) Résultat de la segmentation en utilisant l'infation des normales
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(c) (d) (e)

FiGg. 3.10 — (a) Image de profondeur 'abw.train.1’. Segmentatie (a) par (b)
I'université de Lyon 1 et la méthode de Raphaélle Chainéyn)Mersité de South
Florida (d) I'université de Berne (e) l'université d’Edioirg

3.4.3 Segmentation d’'un nuage de points 3D en objets

Ces méthodes s’appuient toutes a un moment ou a un autrestimiation en
chaque point de la normale a la surface locale d’approxanaiptimale prenant
en compte les points voisins immédiats dans le nuage despoint

Les travaux de P. Fua [Fua95] inspirés de R. Szelisky [ST8&rd un outil
de représentation a la fois plus souple que les trianguisitite Delaunay pour
la gestion de topologies multiples et plus aptes a remetfperdason modele de
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la scene & mesure que d’'autres vues stéréoscopiques Somitles. Un autre
avantage est que la segmentation de la scene se fait en mépsedee la recons-
truction. Par contre, le résulat final s’apparente plus autii de visualisation
sophistiqué gu’a une véritable méthode de reconstructimqu’on ne récupere
en sortie aucune structure globale de représentationaditgdlus d’un outil de
segmentation d'un nuage de points 3D en objets agissaré¢foeat.

En combinant une représentation a base de particules , eegmus robuste
d’estimation et de correspondance, et I'optimisation d'danction basée sur
'image, ils ont réussi a reconstruire des surfaces sangnauconnaissanca
priori sur leur topologie et malgreé le caractére bruité des donteesconstruc-
tion.

La méthode comporte trois étapes :

1. Pinitialisation d'un ensemble de particules a partisdwnnées 3D ;
2. l'optimisation de leur localisation;
3. le regroupement en surfaces globales.

En testant cette méthode sur de nombreuses scenes conqoexesant dif-
férents objets, ils ont démontré sa capacité a fusionnénfiesnations venant de
nouvelles vues stéréoscopigues a mesure que le robot psegitans son environ-
nement.

Par ailleurs, plusieurs types de difficultés sont rencentBBune part, les
scenes du monde réel contiennent plusieurs objets de gipslinconnues a
'avance : des surfaces sont mieux modélisées par des @adstque d'autres
sont plus proches de la topologie d’une sphére ou contieémfesntrous. D’autre
part, les points 3D issus de la carte de disparité formentharéillonnage irrée-
gulier et bruité des mesures de surfaces. Ce sont ces dégaessentielles que la
méthode des particules parvient assez bien a surmontergplbse sur une repré-
sentation centrée sur les objets qui peut s’Taccommoderrtiess de complexité
arbitraire, et raffine cette description en minimisant uoection objective qui
combine des termes mesurant le caractére lisse de la satfiesecorrélations des
projections des particules sur la série d'images stér@igges. Par ces derniéres
mesures, on retourne a I'image originale. Finalement, grosa une métrique sur
'ensemble des particules qui nous permet de les rasserbkurfaces globales
significatives.

L'étape d'initialisation construit un maillage régulieD3de I'espace de la



3.4. RECONSTRUCTION A PARTIR DE LA PRIMITIVE POINT 55

scene qui va permettre de générer un ensemble de partiégekerement es-

pacees a partir du nuage de points 3D irréguliers et bri@gtse étape permet de
stocker les points 3D dans les cases appropriées. En assoceasurface locale

(plans et quadriques) a chaque case contenant suffisammpotrds, on génere
une particule dont le centre est la projection du centre dm$® sur la surface
approximante, et dont I'orientation est donnée par la nteraaette surface en ce
point.

L'étape de regroupement des patrticules isolées en entiiésgipbales est
construite sur une regle de regroupem®nentre deux particules. La distance
utilisée pénalise plus lourdement la distance du centraadjarticule au plan
tangent de l'autre particule plutdt que le long de ce plaméan Un seuil sur
la distance ainsi définie limite la courbure de la surfacéaile® sous-jacente a
laquelle les particules peuvent appartenir. Lensemideldanées munies de cette
relationR peut étre a présent vu comme un graphe dont les composaneotés
sont les surfaces que nous recherchons.

L'étape de raffinement fait un retour sur les images origin&it atteste de la
qualité de chaque particule. Pour chaque particule cireylan définit un terme
stéréo, en projetant le disque 3D sur des éléments ellggi@D dans chaque
image et en mesurant comment ces éléments sont corréléut@isea alors les
particules a interagir entre elles et se réarranger pouinmsar un terme d’éner-
gie qui est la somme d’'un terme de corrélation d’intensitdtinmaage et d’'un
terme d’énergie de déformation, qui tend a renforcer la istarsce entre parti-
cules voisines. Au cours de l'optimisation de ce terme d'giee les particules
qui correspondent a une méme surface globale sous-jacemtése coller” en-
semble, et celles qui nappartiennent pas a une méme swifsrtese déplacer
dans des directions séparées.

La défaillance de I'algorithme semble se situer au niveamméganisme de
regroupement qui emploie un seuil fixe et global : il faudtaitendre adapta-
tif localement pour réaliser une segmentation compléteotlviendrait donc de
développer des techniques de regroupement plus “inforheéelintroduire des
heuristiques plus sophistiquées pour remplir les trous danage de disparité
originale (par création de particules par exemple).

On citera encore les tenseurs développés par Gérard M¢ion00].

L'ensemble de ces techniques supposent I'obtention d'unface approxi-
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mante locale pour le calcul des quantités différentiellegpcemier ordre (nor-
male) ou du deuxiéme ordre (courbures). Par conséqueatuepose la construc-
tion périlleuse d’une structure de voisinage sur un enseunidpoints désorganise
sans compter les imprécisions, qui rendent la détermimates courbures ha-
sardeuses. Dans ces conditions, les limites entre obgefgemnt de ne plus étre
respectées puisque la segmentation n’a pas encore éttuééeblous tenterons
dans notre approche de contourner ce probléme.

3.4.4 Techniques a base de graphes explicites

Par exemple les travaux récents de R. Chaine et S. Bouakd|Cilisent
une approche a base de graphes et de modélisation markepenmelaxation
pour réaliser I'analyse surfacique de données 3-D nontsirees comme décrit
précédemment.

Les diagrammes de Voronoi sont des structures de donneesites, car elles
permettent de représenter des relations de distance éjets et des phénomeénes
de croissance [CIMSO00]. Leurs propriétés mathématiquessmutre trés nom-
breuses et intéressantes [JDY95]. Mais les travaux dpnégation de données a
partir de ces graphes sont trés peu nombreux. Ces strudumasnt toutefois une
structure de voisinage indispensable a un nuage de poind€8@rganisé comme
en témoigne les travaux de R. Chaine [CBO0O0]. lls sont utilisgsentiellement a
des fins de représentations géométiques de structures 3Dmsme de maillage
lorsque les données brutes apparaissent sous forme desrdeageints.

3.5 Reconstruction 3D de nuage de points

Un des aspects fondamentaux de l'interprétation de sceres8[@ choix de
la technigue de modélisation 3D des structures obseruéedpis isolées

Lorsqu’il s’agit de robotique, on utilise généralement dagtes d’élevation
3D ou modeles numeériques de terrains (MNT) construits drggtdonnées re-
gulierment réparties sur une grille figurant 'altitude mese en chaque point du
sol. On fait alors appel a des techniques de représentablopa® maillage re-
lativement bien maitrisées a I'heure actuelle. D’autansgue I'on se contente
de travailler en 2D puisque I'on considére que le terrairt péne représentée par
une fonction explicite donnant I'altitude= f(z, y) en fonction des coordonnées
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2D au sol. L'inconvénient de cette représentation résitie eutre dans son inca-
pacité a représenter des murs verticaux par exemple, oulb®structures plus
complexes avec des avancées par exemple.

Une problématique essentielle en reconstruction de fotritésensionnelles
a été formulée de facon abstraite dans [HDR] : étant donné un ensemble de
points dangt® désorganisé, comment obtenir un maillage polygonal reptést
la forme de ce nuage de points sans struture ? Dans la pratigagroblemes
de reconstruction de cette sorte interviennnent dansslogertextes. Les données
produites par les scanners laser représentent des geitlssgulaires de distances
du capteur a I'objet scanné. Si le scanner et I'objet sonsfigeuls les objets peu
complexes peuvent étre entierement digitalisés. Desmmgstdplus sophistiqués
sont capables de digitaliser des objets cylindriques esarfditourner I'objet ou
le capteur. En revanche, scanner une tasse de café avecaampagrexemple est
encore un défi technologique. Pour reconstruire correateneetype de surface
complexe plusieurs numeérisations 3D sont nécessaires déférents points de
vue, gu'’il s’agit ensuite de fusionner sous la forme d’'ungaude points 3D désor-
ganisé. On trouve un autre exemple en imagerie médicaleb@snbdune descrit-
pion 3D de structures biologiques sous la forme d’empileéndencontours 2D.
Bien que ce probléme ait été largement étudié, plusieuitalions demeurent et
notamment le traitement des structures contenant des eaft@aiaents [MSS91].

Le but de la reconstruction de surfaces consiste a détermireesurfaces’
qui approxime une surface inconngieen utilisant un échantilloX’ donné sous
la forme d’'un nuage de points 3D géométriques. Les techriexistantes peuvent
étre classifiees en fonction du choix de la représentati@udace reconstruite.

Les méthodes de reconstruction implicites essayent dedraiwne fonction
continuef : #*— > R telle que I'ensemble de points échantillalssoit proche
du noyauZ(f) de cette fonction. Elles different en fonction de la formefdet
de la mesure de proximité [Pra87] [Mur91].

Parallelement, les techniques de reconstuction parajuétreposent sur une
immersion topologiquég (A) d’'un domaine paramétrique bidimensionnetlans
I'espace tridimensionnel. Les travaux existants n’ontadtique des domaines spa-
tiaux de topologie simple comme le plan [VMAS86] ou la sphée§5]. Dans
[SP91], on décrit une méthode hybride implicite/paramétipour faire corres-
pondre une sphére déformée a un ensemble de points ennitilisa superqua-
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driqgue déformée. On citera a ce propos les travaux de Détengei utilise un

maillage déformable de topologie sphérique [Del94]. Enfs, travaux de R.
Keriven [FK98] tentent de combiner la dérivation de I'infeation 3D et la re-
construction des surfaces présentes dans la paire stépéqse, en utilisant les
techniques a base d’Equations aux Dérivées Partiellesse placant dang*.

Toutes ces méthodes souffrent & ce jour d’un déficit de rebset qui provient
notamment du fait que le passage de problemes définis en 2hémes pro-
blemes définis en 3D souléve souvent non seulement des preblgalculatoires
mais aussi théoriques mathématiques et algorithmique& 98B Par ailleurs,
elles utilisent la plupart du temps des propriétés spéafiqles nuages de points
en entrée. H. Hoppes [HD®2] contribue pour sa part a la compréhension glo-
bale du probleme abstrait posé préecédemment. Sa méthqqéiglee a tout nuage
de points désorganisé sans information supplémentairemheates par exemple
et sans spécifications topologiques. Plus récemment, [[Cu@&ourni un algo-
rithme robuste et rapide dans le cas de données laser.

N. Amenta [ABK98] complete la formulation génrale du prahk faite par
H. Hoppes tentant de donner des définitions formelles deensointuitives de
“bon échantillonage” et de “reconstruction correcte” eabéssant un lien formel
entre ces deux qualités qualifiant I'entrée et la sortie degssus. Son algorithme
utilise le diagramme de Voronoi 3D et la triangulation deddelay associée. Il
produit un ensemble de triangles appelé le “crust” du nuagpaints. Tous les
sommets de ces triangles sont des points du huage et lagetatisn finale appa-
rait comme un sous-graphe de la triangulation de DelaumagE 'algorithme
consiste a calculer le diagramme de Voronoi de I'ensembieodtds S. Soit V'
'ensemble des sommets de ce diagramme. On calcule alongamgulation de
Delaunay de I'ensembl§ U V. Le “crust” est constitué de toutes les arétes du
graphe de Delaunay reliant deux points¥ld_e passage en trois dimensions de
cet algorithme bien formulé en 2D pose cependant encorerdb&mes notam-
ment au niveau des parties a forte courbure et en cas de bhnstlels données.

Ces techniques sont a rapprocher des tentatives de destoptde formali-
sation de la notion de forme a partir de la triangulation de&abeay d’'un nuage
de points, que ce soit par la technique deformes [EK83] ou bien des tech-
nigues sculpturales [Boi84]. Nous y reviendrons dans I@itiea5 consacré aux
a-opérateurs morphologiques .
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3.6 Conclusion

On s’apercoit que la construction entierement automatitjue modéle d’un
objet ou d’une scéne complexe est encore impossible em. I%thon désire étre
génerique, il faut étre capable de subdiviser le travailegeasentation au niveau
de sous-ensembles significatifs du nuage de points. C'egtieenous appelons
I'étape de segmentation. Raphaelle Chaine étudie towgeséeéhodes de segmen-
tation utilisées en analyse d’'image 2D en niveau d’intérsiiur en appliquer une
a des ensembles de points 3D désorganisés, mais ne reteelgsgechniques de
relaxation de type modélisation par champ de Markov. Quarius, en faisant
I’économie de cette analyse, dont les techniques obligetbate facon a définir
de facon relativement abstraite un systeme de voisiaageori sur les points,
nous allons nous attacher directement a étudier le nuageins 3D du point de
vue de ’Analyse de Données.
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Chapitre 4

Regroupement

4.1 Problématique du regroupement

Une activité essentielle dans I'analyse de phénomeénesgdaux physiques
et de données en général consiste a rassembler les entithsedten groupes
cohérents, signifiants et relativement indépendants é&sdiace de tout appren-
tissage supervisé. Cette activité est le plus souventésidans la communauté
scientifique par le terme anglais de “clustering” , et quesaésignerons doréna-
vant sous le terme d’activité de regroupement. Le problesmmose par exemple
en marketing. Comment regrouper au mieux des consommateursévéler des
liens entre leurs différentes habitudes de consommatiévesttuellement adapter
la politique de I'entreprise pour un produit en particulieas du pack de bieres
et des couches pour bébé : on regroupe les consommateursnparf@minin ou
masculin et on extrait dans la population masculine un ligredes deux achats) ?
En fait, il s’agit de “révéler” une organisation des entiéésdiées en groupes ju-
dicieux pour permettre de découvrir des similarités ou d#ésrences parmi ces
entités et d’en tirer des conclusions utiles. A l'inversansl I'acceptation habi-
tuelle du terme de regroupement utilisé en Reconnaissan€emnes, il s'agira
plutdt de mettre en relation des entités selon une mesurenilargé pour faire
émerger une organisation des entités étudiées en grougiegjix pour I'appli-
cation envisagée.

Parallelement, la fagon dont on prendra la décision de enetirrelation les
différentes entités modifiera le résultat du regroupent@ntpercoit donc com-
ment différents facteurs peuvent influencer le résultat find'clustering” d’'un

61
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méme ensemble de données. Par ailleurs, on évoquera leptaleeegroupe-
ment sous diverses appellations : apprentissage non ssgpery sans professeur
en Reconnaissance de Formes, taxonomie numérique en iielogcologie, ty-
pologie en Sciences Sociales et partition dans la ThéogeGtaphes. On voit
donc que derriere ce concept bien simple de regroupemerache aine diver-
sité de méthodes, de formulations et bref de résultats ppensemble d’entités
donné. Apparait ici le caractere subjectif inhérent auxhoees non supervisees :
il n'est pas toujours évident de savoir quel regroupemerdalmées est le plus
judicieux. Dans un contexte scientifique, il s’agira donalément de s’affranchir
de cette subjectivité pour arriver a des résultats statmbsstes et cohérents avec
notre application.

Techniquement, beaucoup d’approches ont été développéesgsoudre les
problemes soulevés par ce besoin de regroupement. Lesadaétbmtistiques ge-
nérigues sont certainement les plus nombreuses. Pouttansolutions plus “in-
telligentes” existent, congues pour résoudre des proldépécifiques. Plagons-
nous du point de vue plus global des techniques exploratomdtidimension-
nelles qui ont pour vocation d’explorer des tableaux de desmrle plus sou-
vent issues d’observations statistiques. Deux grande#ldarde méthodes cor-
respondent a cette recherche :

— les méthodes factorielles, fondées sur des recherchessgdancipaux (I'ana-
lyse en composante principale ou ACP par exemple) damsdre mathé-
matique strict

— les méthodes de classification qui produisent des groupsnea classes
d’objets (ou en familles de classes hirarchisées), obi@fausuite dealculs
algorithmiques

Concue pour la premiere fois par Karl Pearson en 1901, iéé&gta statistique
mathématique par Harold Hotelling en 1933, I'Analyse en @osantes Princi-
pales n'est vraiment utilisée que depuis I'avenement etffasibn des moyens
de calculs actuels. Formellement, il s’agit de la recheddseaxes principaux de
I'ellipsoide indicateur d’'une distribution normale mditnensionnelle, ces axes
étant estimés a partir d’'un échantillon. Pratiquementiaidjis d’'une technique
de représentation des données, ayant un caractére opéloalcertains critéres
algébrigques et géométriques et que I'on utilise en généred séférence a des
hypothéses de nature statistique ni a un modéle en pagticAlinsi, une fagon
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simple de rendre compte de la forme d’'un nuage est de le prget des droites,
ou sur des plans, en minimisant les déformations que lagirofeimplique. Pour
cela, on peut chercher le sous-espace a une dimeAsgui maximise la somme
des carrés des distances entre les projections/sie tous les couples de points
(k, k') :

Mazn[Y > d* (k. K)] (4.1)
kK

Dans le cadre des méthodes factorielles, I'’Analyse en Csage Principale
s’applique particulierement bien aux tableaux de donnéaas tesquels leg co-
lonnes figurent les variables a valeurs numériques corgiptiéesn lignes re-
présentent les individus ou observations sur lesquelsarésles sont mesurées.
Quelquefois, ces lignes pourront étre considérées commecadisations inde-
pendantes de vecteurs aléatoires, dont les composantespmndent aux diffé-
rentes variables. Cette représentation permet de visuddis proximités entre les
individus d’une part et entre les variables d’autre paresCpourquoi on visuali-
sera chaque fois deux nuages. Le nuage qui nous intéressgcalerement pour
notre application dans I'espace euclidien réel a trois dsiens sera le nuage des
individus dans I'espace des variables, dans lequel nousrgos ajuster le nuage
den points par un sous-espace a une, puis deux dimensions, ate dagbtenir
sur un graphique une représentation visuelle la plus fidessiple des proximi-
tés existant entre les individus vis-a-vis deg variables. Cet objectif revient a
diagonaliser la matrice de corrélation desndividus et a projeter les données
sur I'hyperplan porté par les vecteurs propres corrrespaindux plus grandes
valeurs propres appelés axes factoriels. Les coordonresedahnées projetéees
dans ce nouveau repére sont appelées composantes peesajpatoordonnées
factorielles. En résumé, la similarité entre individusi®&rprete en termes de si-
militudes de comportement vis-a-vis des variables en anidt forme des nuages
et les proximités entre variables en termes de corrélagarnstudiant la position
par rapport a I'origine.

Dans notre problématique, nous nous intéresserons pltisyb@rement a
I’étude de la forme des nuages de points.

De fagon concomitante, la classification est une branch&adalyse de don-
nées prolifique dans de nombreux domaines d’applicationtr@oement a la fa-
mille des méthodes factorielles, on ne se satisfait pasuaedvisualisation plane
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et continue des associations statistiques mais on désiteene@ évidence des
classes d’'individus. Les représentations synthétiquessiestent alors soit sous
la forme de partitions des ensembles étudiés, soit sousrteefde hiérarchie de
partitions, quelquefois il pourra s’agir d’arbres au seasadthéorie des graphes.
Comme nous l'avons déja évoque, a une méme famille de résalaespond par-
fois des démarches et des interprétations difféerentegut p'agir de découvrir
une partition ayant une existence réelle (conjecturée wélé¢é) ou au contraire
d’utiliser les partitions produites comme des outils ou ilésrmédiaires de cal-
culs permettant une exploration des données. Dans touadekes techniques de
classification font appel une démarche algorithmique non aux calculs formels
usuels. L'une de ces démarches algorithmiques les plusrpeathtes expérimen-
talement pour traiter un tres grand nombre de données anfgiurtant appel
a un formalisme limité consiste a effectuer wiassification autour de centres
mobilesdont on pourra attribuer la paternité tantot a Forgy en 186806t a Ball
et Hall en 1967, et plus généralement aux travaux de gésétiain de Diday en
1971 connus sous le nom de méthode m@ses dynamiqued_idée essentielle
étant de trouver une partition d’'un ensemble de points nigant la variance in-
traclasses et maximisant la variance interclasses.

De fagcon générale, pour faire du regroupement, il faut clgmer quatre étapes :

— description des entités, consistant a construire uneaaiisin d’'un monde
réel dans lequel les entités a regrouper sont décrites settains schémas;;

— couplage des entités, consistant a définir dans quellektmn s nous consi-
dérons qu’une paire d’entités devrait étre regroupée poumdr un en-
semble cohérent;

— application d’'un algorithme de regroupement a la desornipabstraite de
ces entités;

— interprétation des résultats.

Il faut noter que ces algorithmes ne découvrent pas de stagctachées ou
inconnues dans un “systeme” mais imposent plutét une streisur 'ensemble
d’entités qu’on lui fournit. lls décident plus ou moins drhirement d’ignorer
des liens et d’en favoriser d’autres. Cette décision sedaun les mesures de si-
milarité utilisées et sur l'algorithme lui-méme. Les stwres ainsi imposées par
les différents algorithmes ont des qualités différentggmeiconséquent un intérét
différent en fonction de I'application envisagée. Pouvanss affirmer dans ces
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conditions que tous les algorithmes et mesures de singildoihnent de facon gé-
nérale des structures signifiantes ? Sans essayer de régmndrl’instant a cette
question, la plupart des auteurs estiment que le choix divegure de similarité
adéguate est plus importante pour I'exploitation du résujtie le choix de I'al-
gorithme de regroupement. Pour finir, les algorithmes deotggement doivent
s’affranchir de trois écueils principaux :

— (a) initialisation;

— (b) difficulté de détermination du nombre de groupements;;

— (c) sensibilité au bruit et aux données aberrantes.

4.2 Mesure de proximité

Nous considérons dans la suite le cas d’éléments a valetlisséontinues.

4.2.1 Fonction de dissimilarité entre deux éléments

Une question intéressante, notamment pour des consm#sdtiéoriques sur
les propriétés des algorithmes de regroupement, concahéfihition mathéma-
tique de la notion de mesure de proximité. Dans cette partiepnsidére que nos
données sont représentées par des vecteurs de carapiéastangt?.

Par définition, une mesure de dissimilarité entre deux vestest une appli-
cationd : R? x kP — R vérifiant :

Ad, € R: —00 < dy < d(z,y) < 400 Vr,y € RP; 4.2)
d(z,z) =dy Yo € R?; (4.3)
d(z,y) = d(y,z) Yo,y € R"; (4.4)

La mesurel devient une métrique de mesure de dissimilarité si :

d(z,y) =dy <= = =1y; (4.5)
d(z,z) < d(z,y) +d(y, 2)Vz,y, 2 € R; (4.6)

Parfois dans la littérature, on appelletaine distance au lieu de mesure de
dissimilarité. Cela constitue un abus de langage d’un pEntue mathématique.
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Par exemple, la distance euclidienne est une mesure dend&s#é avecd,=0
autant qu’'une métrique de mesure de dissimilarite.

Dans le cadre flou que nous évoquerons plus loin, soient dectewrsx, y
dont les composantes appartiennent a l'intervald| dans®?. Plus la compo-
santex; est proche da plusx posséde vraisemblablement le caracieRiusx;
s’approche da /2 moins on devient certain du rapport entret lei™® caractere.
Cette modélisation est une généralsiation de la logiquaifgimquandx; ne peut
prendre que la valeWrou 1 (x posséede le caractéireu non), I'idée de la logique
floue étant que rien n’arrive ou n'arrive pas avec une absmugude. Dans cette
voie, le degré de similarité entre deux valeurs réettesty; dans|0, 1] est défini
par :

S(%’ yz) = max(mm(l — x5, 1 — yz’); mm(%’; yz)) (4.7)

et conséquemment une mesure de similarité entre deux vesieat y est
définie par:

P 1/q
s (7,y) = ( ’ s(xi, yz’)q> (4.8)

ouq > 1 désigne le degré de flou.

4.2.2 Fonction de dissimilarité entre un élément et un ensedofe

Dans de nombreux algorithmes de regroupement, on affectecteurz a
un groupemen€’ en prenant en compte la proximigdx, C') entre le point: et
le groupement”. Il existe alors deux directions générales pour la définitde
o(z,C):

1. Tous les points dé' contribuent (x, C'). On a alors par exemple :

~ Pmaz(7,C) = mazyec{p(@,y)};

= Pmin(z, C) = minyec{p(z,y)};

= Pmoy(%. C) = srarey yec 9(,Y)

avecp(z,y) une mesure de proximité quelconque entre deux points.
2. C est représenté par un prototype et on mesure la proximité erdt le

représentant dé'

— (' estreprésenté par un point si le groupement est compact;;
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— (' estreprésenté par un hyperplan sile groupement est de fiordagre ;
— C estreprésenté par une hyperspheére si le groupement estoedphé-
rique.

4.2.3 Fonction de dissimilarité entre deux ensembles

Quelques uns des algorithmes de regroupement utilisafdadnation de proxi-
mité entre ensemblds; et C;. Construite a partir d'une mesure de proximité
entre deux éléments, on trouvra :

~ Pmaz(Ci, Cj) = mal’xeCi,yeCj{@(xa Y}

= ©min(Di, Dj) = mingec, yec, {902, y)}

- pmoy(ch Cj) = m Zmeci Zyecj p(x, y)'
avecp(x,y) une mesure de proximité quelconque entre deux points.

Intuitivement, on peut comprendre que différents choixatefions de proxi-
mité entre deux ensembles peuvent conduire a des resudtaégbupement to-
talement différents. De plus, si on utilise des mesures dgimité difféerentes
simultanément, la méme fonction de proximité entre dewemides conduira
également en général a des résultats de regroupemenéediffér

On voit la encore toute la difficulté de définir un algorithneerdgroupement.
Pour reprendre I'analyse de Theodoris et Koutroumbas gldesfacon de conce-
voir un algorithme adéquate de regroupement de donnéegt parfa&ssais et er-
reurs et, bien sdr, en prenant en compte I'opinion d’'un ebghedomaine d’appli-
cation.”.

4.3 Algorithmes

Pour analyser un ensemble deéléments, il faudrait étre capable de réaliser
toutes les partitions possibles enregroupements pour < m < N et retenir la
meilleure d’entre elles selon un critere de qualité de panthement propre a une
application spécifique. Or, le nombre de regroupementsigesdd’un ensemble
de N éléments emn groupements suit la loi de Stirling et vaut :

1 — (m
S(N,m) = — —1)m N
) = S ()
Ainsi, le nombre de regroupements possibles pour trouvergioupements dans
un ensemble de cent éléments 600, 5) = 10%. Ce qui n’est raisonnablement
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pas accessible avec les moyens actuels de calcul. Il fagttdouver une parade
a cette limitation technologique voire théorique.

En ce sens, la définition d’'un algorithme de regroupementspondra a la
définition de schémas algorithmiques fournissant les tgggments judicieux ne
considérant qu'une petite fraction de I'ensemble contetautes les partitions
possibles deX, de fagon plus ou moins heuristique. C’est dans cette petrgpe
gu’un algorithme de regroupement pourrait étre qualifiérdegdure d’apprentis-
sage - au sens des réseaux neuronaux informatiques - q@ragsdidentifier les
caractéristiques spécifiques des groupements sousgazdiensemble de don-
nées. N'oublions pas enfin que des contraintes devrontjéuigéas (par exemple
sur le nombre de groupements maximum a détecter) toujouraigon des limi-
tations en ressources.

De facon pratique, il existe trois grandes catégories didlgmes de regrou-
pement :

— sequentiels;

— hiérarchiques;

— itératifs.

4.3.1 Algorithmes séquentiels

Initiés en 1967 par D. Hall et G. Ball [BH67], ces algorithnoegent au fur
et a mesure des groupements nouveaux. On présente un a we gqt et en
fonction d’un seuil® on l'affecte a un groupement déja existant ou bien on crée
un nouveau groupement. Cette méthode de regroupement estra em relation
avec l'architecture neuronale de type ART2 développée lderexdre de la théorie
de la Résonance Adaptative.

4.3.2 Algorithmes hiérarchiques

Les algorithmes hiérarchiques quant a eux produisent wrarchie de re-
groupements et non pas un seul regroupement commes leghatyes séquen-
tiels. lls sont en conséquence surtout utilisés dans lesith@® des Sciences de la
Vie pour déterminer des taxonomies en Biologie par exeniimtevisualise géné-
ralement la séquence de regroupements produit par unthigerhiérarchique de
type agglomératif a I'aide d’un dendrogramme. Puis en cotligadendrogramme
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a un niveau spécifique on obtient un regroupement particuli@ niveau de détail
donné. On rappellera les trois modes algorithmiques majEmployeés :

— par la théorie des matrices;

— par la théorie des graphes;

— par les arbres de recouvrement minimal.

Les problémes précédents d'initialisation et de sengéalil bruit ne se posent
pas aux algorithmes de type hiérarchique. Le probleme @erdétation du nombre
de groupements optimum peut se faire par I'analyse de laé&lde vie” d'un
groupement dans la construction de la hiérarchie de regroapt. Mais toutes
ces méthodes demeurent fondées sur l'utilisation d’hequiss. Par contre, ces
algorithmes présentent deux autres inconvénients majeurs

— ils sont locaux donc on ne peut pas incorporer de connaessgoriori sur

la forme globale ou la taille des groupements;

— ils sont statiques ne permettant pas de faire passer uibé& @&nnh groupe-

ment a l'autre une fois affectée.

4.3.3 Algorithmes itératifs

Initiés par R. Duda et P. Hart en 1973 [DH73] puis repris ppgatement
par J. Bezdek a partir des années 80 [BCGW81], ces schémbfoadgs sur
I'utilisation de techniques de calcul différentiel. Le nora de groupements
est connu. lls reposent sur la minimisation d’'une fonctigrfonction de I'en-
sembleX a partionner et d’'un vecteur de paramétres incorthusependant for-
tement de la forme des groupements a détecter. Pour desegnenfs compacts,
O = [mf,mI, ....mL]T oum,; est un point d&k?, généralement le barycentre du
nuage de points correspondant au groupemdPour des groupements en forme
d'anneau® = [cI',r, ¢t ry, ..., cL, rc]” ol c; est le centre du cercle correspon-
dant au prototype représentant le groupement; son rayon.

On répertorie trois grandes approches de minimisation :

1. bayésienne par décomposition de mélanges;
2. floue;
3. possibiliste;

Pour les méthodes bayésiennes, on doit faire face au bdassique d’hypo-
théses assez fortes sur la distribution des groupememtisiddraditionnellement
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suivant une loi de Gauss pour des groupements compactsillParsa elles sont
tres colteuse en temps de calcul.

Jean-Paul Benzécri écrivait en 1965 dans son cours a la@uelsur “’Ana-
lyse des données et la reconnaissance des formes” : “ll @gnisable d’utiliser
des méthodes concues avant I'avenement de I'ordinatéanticompletement ré-
écrire la statistique” tout en préconisant que “le modeiesiovre les données et
non I'inverse”. Or a défaut d’étre repenseée, la statistgjast certes considérable-
ment enrichie mais demeure encore trop liée a des hypotbies fle modeles de
distributions de données.

En revanche, les algorithmes itératifs empruntant la vaieaelmodélisation
floue sont dynamiques, autorisant une compétition entrgrimgpements. En ef-
fet, on peut incorporer de la connaissance de facon assefesaur la forme et
la taille des groupements en utilisant des prototypes etrdesires de distance
appropriés aux applications envisagées. Malheureusementalgorithmes uti-
lisent des techniques d’optimisation dont la nature itéedes rendent sensibles
a l'initialisation et partant, a I'attraction vers les mim locaux. En résumé, ils
sont sensibles aux trois types de problémes rencontrésiquradésire faire du
regroupement.

Dans cette approche, contrairement au regroupement dueat@ur peut ap-
partenir simultanément a plus d’'un groupement, c’estra-gii’on définit un co-
efficient d’appartenance;; a valeurs dans l'intervall@, 1] traduisant le degré
d’appartenance du vecteuau groupement selon la théorie des ensembles flous
tandis que dans le cadre d’une modélisation classique diteld coefficient:;;
prend ses valeurs dans I'ensemble1} . La forme de la fonction & optimiser
s’écrit de facon générale :

N m
T,(0,0) =) > uld(x;, 0;) (4.9)
i=1 j=1
sous la contrainte .
0<> uy=1 Vi (4.10)
7=1

ou O est le vecteur de parametres représentant les groupenténtdésigne la

matrice des coefficients;; d’appartenance de I'élémenau groupement.
Théoriquement, sy = 1, il N’y a pas de regroupement flou meilleur que le

meilleur des regroupements durs (au seng)dé&ar contre s > 1, il existe des
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cas pour lesquels le regroupement flou méne a de plus paiiegs de/, (0, U)
que le meilleur des regroupements durs.

On rencontrera trois grands cas :

1. Dans le cas de groupements compacts, on représenteraupegrent par
un point. La mesure de dissimilarité peut étre toute digasmre deux
points. Par exemple,

— d(z;,0;) = (z; — ©,)T A(xz; — ©;) ou A est une matrice définie positive
et symétrique. Dans ce cas, on a affaire a I'algorithme(d@soyennes
floues a proprement dit qui se résoud linéairement.

— la distance de Minkowskd(z;, ©;) = (>~} _; |z — @jk|q)§. On a alors
affaire a I'algorithme deg C-moyennes floues qui se résoud par des
techniques plus complexes itératives de Gauss-Newton wanberg-
Marquardt.

2. On représente un groupement par une surface quadriguadesguvent
ellipsoidale. Dans ce cas, il faut tout d’abord définir laatise entre un
point et une quadrique : a savoir algébrique, perpendieutai radiale.

3. On assimile les groupements a des hyperplans. Soit oidénasa distance
d’'un point a un plan dan®? par exemple soit on utilise la distance de
Mahalanobis normalisée :

P0) =1V He ) Ye-e) @1

L'un des algorithmes classiquement utilisé est alors ceéuiGustafson-
Kessel [Gus79].
Enfin, 'approche possibiliste relache une contrainte enatelant seulement

que :

N
0<> uy <N Vj; (4.12)
i=1
maszlmc(uij) >0 Vi. (413)
Ici, u;; peut-étre interprété comme le degre de compatibilité:davec le
représentant dy™¢ groupement, ou encore la possibilité queappartienne au
j™¢ groupement, qui est indépendante des possibilités; dBappartenir a un

autre groupement.
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4.4 Lathéorie du flou

Les ensembles flous sont nés des travaux de Lotfi Zadeh en Z26569]
comme un moyen de traiter de I'imprécision et de 'incedéuwlans la vie quoti-
dienne. On doit les voir comme un moyen d’étendre la théaaigitionnelle des
ensembles, pour permettre une interprétation floue dedstas de données et of-
frir une formulation naturelle et intuitivement plausilole divers problemes traités
par la Reconnaissance des Formes notamment. Lorsqued@sjum en question
est d’ordre non statistique, comme dans I'expression “Gedoit avoir autour
de trente ans”, on parlera d’une incertitude de type flou. Aipde la, on com-
prendra que I'un des premiers intéréts de cette nouvellrithé’exprime dans
le domaine du maniement linguistique d’informations, éanument du contrble
de processus industriels. Dans la théorie des ensembgssaias, un élémeant
appartient ou n'appartient pas a un ensenthl&n 1965, Lotfi Zadeh propose de
représenter cet ensemidieau moyen d’une fonction d’appartenaneg prenant
ses valeurs dans l'intervalle [0,1]. La valeur:(e) est appelée coefficient d’ap-
partenance dea F'. Ce faisant un élément peut appartenir avec plus ou moins de
cohésion a un ensemble ou a plusieurs ensembles. En ceesefms)dtions d'ap-
partenance donnent une certaine élasticité a la descrigés faits. En revanche,
une des difficultés majeures de cette formulation résids tieonstruction de
ces fonctions d’appartenance, qui n’ont rien de statisticpmme en théorie des
probabilités, mais qui demeurent le plus souvent subjestiv

4.4.1 Son utilisation en Reconnaissance des Formes

Nous pourrions définir de fagon assez consensuelle la disege Reconnais-
sance des Formes comme la recherche de structures danshaégslet la cate-
goriser par conséquent parmi les sciences inexactes ouirgnéales. C'est la
raison pour laquelle cette discipline propose plusieups@ghes parfois complé-
mentaires parfois compétitives pour approcher la solwian probleme. Au sens
ou J-C Simon pouvait I'expliquer [Sim84], on a affaire a umgbline constructi-
viste qui définit ses méthodes en fonction des résultatsretmet expérimentaux
gu’elle fournit. En clair, la Reconnaissance des Formescsipe de décrire les
phénomeénes physiques en adaptant sa modélisation enofowietil’application
envisagée, a I'image des différents modeles utilisés danStiences Physiques



4.4. LA THEORIE DU FLOU 73

pour décrire une méme réalité physique.

La nécessité de prise en compte de la réalité floue des élemadrditer en
Reconnaissance des Formes se fait ressentir dans les dewanes essentiels
de la Reconnaissance des Formes : I'analyse de primitiveanetyse des re-
groupements. La nature floue des primitives permettant derddes éléments
a reconnaitre se retrouve dans I'imprécision caractérieanie description d'un
phénomeéne par un étre humain. De méme, quand on parvient&tmbes regrou-
pements parmi les éléments étudiés, les frontiéres ergmegmupements ne sont
jamais nettes et tres souvent deux regroupements peuvempsegoser pour une
partie de leurs éléments. Enfin, donner une décision finalagppartenance d’'un
élément a une classe ne se concoit pas sans entacher ceterddcine mesure
de confiance, voire de possibilité ou de nécessité. Les Bgst&xperts ont su en
leur temps exploiter cette grande flexibilité offerte pathéorie des Ensembles
Flous, relayée par la théorie des Possibilités et de I'Ehade

Parallelement, en Vision par Ordinateur, cette nécessif@endre en compte
I'imprécision dans les systemes a donné lieu aux développtsrde nombreux
algorithmes spécifiques de traitement d’images. Par exarmaplfon considere le
probleme de I'extraction d’objets dans une scéne, la quesst “ Comment peut-
on définir exactement la région de I'objet dans une scénedgsesfrontieres sont
mal définies ?”. En 'occurence, tout seuillage direct s&Eafpour extraire I'objet
propagera l'incertitude associée aux étapes de traitenhe&nieures et ceci pour-
rait affecter a leur tour les étapes d’analyse de primitatee reconnaissance.

4.4.2 Le regroupement flou

La segmentation d'images se propose de regrouper des powisormer des
régions correspondant a des obijets siginificatifs de laesdén ce sens, c’est un
algorithme de regoupement utilisant une mesure de proXiemtre pixels. En
imagerie médicale essentiellement, ou les structuresgueterche a segmenter
ont des frontieres mouvantes et pas toujours trés marquéésssimages dispo-
nibles, on désire faire des mesures de volume par exempiiyeint s’affranchir
de ce probléme d’incertitude et d'imprécision sur les canties régions a me-
surer. On a développé des techniques de segmentation flR@3]H partir de la
théorie des ensembles flous propres a gérer ce genre deositi@n voit donc
gue dans de nombreux domaines la prise en compte d’uneitndert’ordre non
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statistique s'impose et permet de négocier des situatm@sables dans un cadre
plus classique.

L'apport du flou dans les problemes de regroupement de dererégénéral
est du méme ordre. En insufflant plus d’élasticité dans ledales employés, on
atteint des résultats jugés le plus souvent de meilleurbt@w beaucoup plus
réalistes, notamment parmi les techniques de segmentdiiioages [BHC93]
[US96] [PPDX97] [PP99] [XPP97] [BBKF94] [Les99]. Les algihrmes de re-
groupement flou en constituent une preuve expérimentaleafitgy Ils ont été
abondamment utilisés pour détecter des lignes, des plassgllipses, des courbes
et des surfaces [Bez81][Dav89][DB92][KFN95].

4.5 Les méthodes itératives de regroupement flou

Parmi les algorithmes les plus abondamment développés gizienir une
classification directe d’'un ensemble de données figurerdltgsrithmes de re-
groupement de type ISODATA, acronyme pditerative, self-organizing data
analysis techniques A’Ainsi, historiqguement, ce domaine de la Reconnaissance
Statistiqgue des Formes se trouve intimement lié a une desHea les plus pro-
lifiques de la modélisation informatique neuronale apptéegroupement par
cartes auto-organisatrices de Kohonen, méme si les camerathématiques
entre ces deux techniques d’inspiration commune restamtrera établir. Dans
cette optique commune, le probleme de regroupement egnégat souvent évo-
gué sous l'appellation dpprentissage non supervjdé terme dapprentissage
faisant référence ici a I'apprentissage des labels carmeotir les “bons” sous-
groupes.

Sur le modele développé initialement par Ball[BH67], capathmes itéra-
tifs, dans la lignée des algorithmes de regroupement errgéméient leurs per-
formances influencées a des degrés divers par le choix dureatalgroupements
C', des prototypes initiaux, de la mesure de proximité ugljgt par les propriétés
géométriques des données. En pratique, les performandetsdastruments de
regroupement dépendent en grande partie de “l'intelligéat de I'expertise de
son concepteur ou des utilisateurs a l'instar d’ailleursdmbreuses techniques
utilisées dans les domaines de la Reconnaissance des Fermeslraitement
d'Images.
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4.5.1 Fondements historiques et algorithmiques

La plupart des modéles flous de regroupement et de classificaturamment
utilisés repose sur I'idée développée par Ruspini en 196968]. Il est le premier
a introduire la notion d€’-partitions floues non dégénérees d’'un ensembblie
n vecteurs caractéristiques d&. Soit ¢ un entier tel quel < ¢ < n et soit
X = {z,29,...,2,} un ensemble de vecteurs caractéristiques d&. Nous
dirons que: sous-ensembles flous : X — [0, 1] constituent une-partition floue
de X silesc x n valeurs{u;, = u;(x),1 < k <n,1 <i < ¢} satisfont les trois
conditions suivantes :

0< uy <1 Vi k; (4.14)
> ug =1 Vk; (4.15)
0<> uy<n Vi (4.16)

Chaque ensemble dex n valeurs satisfaisant les conditions précédentes peut
étre visualisé dans une mati€é,,, = [u;|. Lensemble de telles matrices est
appelé I'ensemble des-partitions floues non dégénéréesxie

Myer, = {U dans R"|u, satisfasse (4.14), (4.15), (4.16) Vi, k}.

La raison pour laquelle ces matrices sont appelées detigastvient de I'inter-
prétation des,;;, comme I'appartenance dg aui®”¢ sous-ensemble de partition-
nement deX . Incidemment, tout algorithme de regroupement générealeans

au probléme de regroupement dansjui sont des matrices dané;,,,. En conse-
quence, regrouper dais consiste dans cette formulation simplificatrice a iden-
tifier une partition “optimale’U de X dansM,,, - c’est-a-dire une partition qui
regroupe ensemble les vecteurs de données d’objets (ebpsdguent les objets
gu'ils représentent) partageant quelques similaritéhémaatiques bien définies.
Cette approche suppose de facon intuitive qu’un regroupemeathématique-
ment optimal représentera une description pertinenteetgsupements naturels
du point de vue du processus physique dont dérivent lessolBjets, Ruspini défi-
nit et analyse le premier algorithme utilisant une fonctiébjectivité floue pour
génerer leg-partitions floues d’'un ensemble fini de données non latediddans
cette définition, le nombre de groupestait supposé connu. Dans le cas contraire,
cette valeur devient un parametre du probleme de regrouge@ette facette du
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probleme est souvent appelée la question delité du regroupement.a plu-
part des travaux a cette date reconnait I'importance dedatmun et utilise des
meéthodes de nature heuristique pour la résoudre. Pourféirae est de constater
gue de nombreux algorithmes statistiques de regrouperm@minije par exemple
I'apprentissage non supervisé par le maximum de vraisera@)gproduisent ha-
bituellement des solutions daidg;.,. On voit que Ruspini aura ainsi pose les
bases simples et fertiles d’une tres grande littératurdasnature algébrique et
géométrique de ce type de partitionnement. J.C. Dunn [Dupii3 J. Bezdek
[BCGW81] généralisent la fonction objective utilisée ptauregroupement a une
famille infinie de fonctionnelles associées au probleme l@soyennes floues :

(U, v; X) ZZ“M HJCk—UzHA)

oum € [1,00) est un poids en exposant sur chaque coefficient d'appatenan
U est unec-partition floue deX, v = (v, vs,...,v.) SONt les centres des grou-
pements dang?, A est une matrice définie positive x n, et ||zy — vil|a =
(vp — v;)T A(x), — v;) est la distance selon la normiede z;, av;. L'idée de base
de I'algorithme des C-moyennes floues consiste a minimiseen fonction de
la paire de variable¥ et v, et selon I'hypothése que les matridédaisant par-
tie d’'une paire optimale pouf,, identifient de “bonnes” partitions des données.
De nombreuses études ont été menées pour résoudre ce praldétnle plus
populaire ensemble d’algorithmes est connu sous le nongati#hmes des C-
moyennes floues ou encore ISODATA flous. Ces derniers sode®sur I'uti-
lisation simple d'itérations de Picard sous les conditinAsessaires émergeant
d’'un Lagrangien du gradient dg, s’annulant.

4.5.2 Convergence et terminaison

Quelgues travaux s'intéressent aux problemes de convagemmérique des
algorithmes itératifs de regroupement de type ISODATA. teupe (erronée fi-
nalement) de J. Bezdec [Bez80] utilisant le théoréme de @#ingontrait que
chaque séquence itéréé,, v,} d'un algorithme ISODATA converge (ou pos-
séde une sous-séguence qui converge) vers un extremundéggl| a partir de
n'importe quelle initialisation dand/;., x (R?)¢. W.T. Tucker [Tuc87] trouvera
plus tard un contre-exemple a cette affirmation, et aboatirmouveau résultat
de convergence vers un minimum local ou un point de rebroussede/,,. En
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pratique, la terminaison des algorithmes de type ISODAEA(i est différent a

la fois de la notion de convergence numerique - avec le nodiliéeations - et de

la notion de convergence asymptotique - avec le nombrerd&siés -) n’a jamais

posé de probleme. Toutefois, on peut affirmer que les réstitéoriques valables
ne sont pas trés nombreux.

4.5.3 Validité et interprétation des résultats

Les méthodes d’analyse de données produisent plus queptésentations.
Elles dévoilent des traits structuraux et permettent @eéper la cohérence des
données. Devant les résultats d’'une classification, ore¢éstellement amené a se
poser des questions sur la qualité de la représentation :

— Observe-t-on vraiment quelque chose ?

— Les données exhibent-elles réellement une structureisieexl des classes ?

A-t-on découvert des classes préexistantes ?

— Est-ce que les configurations obtenues sont stables ?

— Quel nombre de classes retenir, le plus souvent en vue ditilsation

particuliere ?

Autant de questions simples amenant a des tentatives deossluomplexes.
En effet, la méthodologie de validation est souvent pragmatet orientée selon
les applications.

D’une fagon plus générale, dans le cadre des méthodes d#ficktson en
C' classed’}, on peut par exemple associer une dengji&). Dans le cas ou
les densitég(z) sont celles de lois normales sphériques de méme matrice de
covariances?] et de moyenneg,, la partition qui réalise le maximum de vrai-
semblance est celle qui minimise le critere :

er(C) =" d*(i, ) (4.17)

k=1 ieC}

ou v, est le centre de gravité de la clagsg On reconnait le critére utilisé
dans 'agrégation autour de centres mobiles. La partitjgtimale exacte est ac-
tuellement impossible a déterminer, mais la méthode desesemobiles, on I'a
vu, conduit rapidement a un optimum local. Ce critére pegoet, dans le cadre
fourni par ce modele, d’évaluer la qualité d’une patrtition.
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Mais la réalité des critéres de validité de partition esteanent plus variée et
souvent empiriquement facilitée par 'usage de critérésrags.

Parmi tous les indices de partitionnement définis pour jdgéa qualité d’'une
partition, on trouve l&€oefficient de Partitiomu CP, défini par :

1 N m
— Ly (4.18)

i=1 j=1
ou u;; sont les valeurs obtenues apres la convergence de 'dlguitle regrou-
pement flou.
On trouve un autre index dans cette catégorigdefficient d’Entropie de Par-
tition ou EP, défini par :

N m
= _% Z Z u;10g41;5) (4.19)

=1 j7=1
On définit également un index dit de Xie-Beni appelé foncdercompacité
ou de séparation, défini par :

02
oud,,;, est la distance minimum entre tous les centres de classes&sure

XB= (4.20)

la variation dans les classes par :

7=1
avec
o; —Zu Nz — v (4.22)

Enfin, en définissant le matrice de covariance flay@ar :

N
o Dict ugj(xl —vj) (@i — Uj)T

i = N
Zi:l uzzj

on définit également le volume flou des groupements a partitéterminant de

(4.23)

cette matrice :
= |32 (4.24)

et le volume flou total :

VF = Zm: v, (4.25)

J=t
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A partir de toutes ces définitions, séit = {z € X : (z—v;)” Z;l(x—vj) <
1} qui contient tous les vecteurs a l'intérieur d'une boule agon1 autour de
vj, SOItS; = >, cx, uij la somme des coefficients d'appartenance des €léments
appartenant a cette région, alorsDansité Moyenne de Partitioou DMP est
définie par :
1 = S,
DMP =—3 Vj (4.26)

j=1
Enfin, on pourra utiliser une autre mesure app€&léasité de Partitiorou DP
et définie par :
S

DP = — 4.27
VF ( )

ousS=73""S;

En réalité, en fonction de la nature des nuages de pointgerteade I'appli-
cation envisagée, la stratégie de détermination du nongth@al de classes n’est
pas liee a une démarche méthodologique tres rigoureuse’upggsent. Il est
a espérer qu’une stratégie puisse répondre a de nombrebbemes de ce type
dans des contextes variés.

4.5.4 Variantes et illustrations

Maintenant que le schéma algorithmique adopté est précest,intéressant
de visualiser les différents résultats expérimentaux ewtion du choix de la
“distance” employée, du hombre de regroupement spécifieneaecet bien sar
de la géométrie des données a regrouper. Le jeu de donntesgesonstitué de
quatre ensembles de points dattscomme illustré en figure 4.1.

45.4.1 Distance Euclidienne

Cette distance est particulierement appropriée a la détede groupements
relativement compacts de topologie plutét hyperellipa@dEn figure 4.2, nous
illustrons le comportement de I'algorithme désMoyennes floues utilisant une
simple distance euclidienne pour la détection de deux &tadans chacun des
ensembles tests de la figure 4.1.
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(a)

(o)

CHAPITRE 4. REGROUPEMENT

(d)

FIG. 4.1 — Jeu de données test (a) groupements de nature lifl@ag@upements

de type compacts mais de densités en points différentesfdateur d’environ

triple (c) groupements de types mixtes (d) groupements dwuacs d’ellipses
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LA VAl T o A ) 1 e, o Pl A ' 34 e o e bl B MO o

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.2 — Regroupement en deux classes par la méthode des GivesyBoues
utilisant la distance euclidienne sur les (a) groupememtstlure linéaire (b) grou-
pements de type compacts de densité en points différentegdepements de
types mixtes (d) groupements de contours d’ellipses
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45.4.2 Distance de Mahalanobis

La distance de Mahalanobis normalisée est définie par laulerm?28.

d(X,Y) = \/(det(A)) X AY" (4.28)
ou A est une matrice symétrique réelle représentant la matdaodariance du
nuage de points.

Elle est censée permettre la prise en compte de la forme dap@mnents en
fonction des directions privilégiées du nuage corresponaax €léments propres
de la matrice de corrélation du nuage. En figure 4.3, noustitas le comporte-
ment de l'algorithme deé’-Moyennes floues utilisant une telle distance pour la
détection de deux classes dans chacun des ensembles tiestigdes 4.1.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.3 — Regroupement en deux classes par la méthode des Giivis/oues
utilisant la distance de Mahalanobis normalisée sur legr@pements de nature
linéaire (b) groupements de type compacts de densité enspdiffierentes (c)
groupements de types mixtes (d) groupements de contoulipsks
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4.5.4.3 Distance a une droite

Dans le cas de groupements linéaires, on peut faire le clopeprésenter
chaque classe par une droite d’approximation optimale erEaDigure 4.4, nous
illustrons le comportement de I'algorithme désMoyennes floues utilisant une
telle distance pour la détection de deux classes dans climsuensembles tests
de la figure 4.1.

(o) (d)

FIG. 4.4 — Regroupement en deux classes par la méthode des Giivesydoues
utilisant la distance point - droite prototype sur les (aQugprements de nature
linéaire (b) groupements de type compacts de densité erspdiffierentes (c)
groupements de types mixtes (d) groupements de contoulipsks

4.5.4.4 Distance “exponentielle”

La distance “exponentielle” est définie dans [GG89] par fanide suivante :
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[det (F3)]"/?

de(X;, Vi) = ——p——eapl(X; - V)'E(X; = V))/2)  (4.29)
ou
1 N
Pi= > uy (4.30)
7=1
N T
L (X = V(X =V
E:ZH i i )(X; = Vi) (4.31)
D i1 Ui

F; étant la matrice de covariance floue#i groupement eP’; la probabilité
a priori de sélectionner 18" groupement.

Elle est censée permettre la prise en compte de la forme dap@mnents en
fonction des directions privilégiées du sous-nuage. Cextilbns correspondent
aux éléments propres de la matrice d’autocorrélation ds-soage. En figure 4.5,
nous illustrons le comportement de I'algorithme de#oyennes floues utilisant
une telle distance pour la détection de deux classes dacsrchigs ensembles
tests de la figure 4.1. Linitialisation des centroides et deefficients d’aparte-
nance est réalisée par un paritionnement ISODATA classigjlisant la distance
euclidienne. On appellera dorénavant cet algorithme deupgment associé a
la distance “exponentielle” méthode désMoyennes Floues Exponentielles
algorithmeCMFE! (cf. annexe B).

En fait, 'algorithmeCMFE fournit notamment de bonnes performances dans
les situatons délicates suivantes :

— les groupements ont des formes tres différentes ; cetisgvae est contro-
lée par la prise en compte de la matrice de covariance du gnoeiptF; a
la maniére de la distance de Mahalanobis;

— les groupements ont des densités de points différentée;vaiabilité est
contrdlée par le rapport de la probabil&épriori P; sur le volume flou
V{det(F));

— les groupements ont des tailles différentes ; ce pararestigis en compte
par la probabilité priori P;.

Dans larticle originel I'algorithme porte I'acronyme URBNC pour “unsupervised fuzzy
partition - optimal number of classes” et il intégre une gaare de détermination du nombre de
classes optimal
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La distance “exponentielle” agit comme un estimateur rtdudiscréditant
dans le calcul de la distance les points “trop éloignés”. &t Fexpression de
cette distance est trés proche de I'expression de la detesiprobabilité d’'une
distribution de type gaussien (voir équation 4.32, a I'si@n prés entre autres.

F(X) = [(2m)" det(Z)]l/Qexp[—%XtZlX] (4.32)

ou X est un vecteur d&”.

(v (b)

(o) (d)

FIG. 4.5 — Regroupement en deux classes par la méthode des Givasy/Boues
utilisant la distance exponentielle sur les (a) groupemdstnature linéaire (b)
groupements de type compacts de densité en points difé&r¢o)f groupements
de types mixtes (d) groupements de contours d’ellipses

4.5.4.5 Récapitulatif

Nous avons expose toute la difficulté pour un algorithme d&tigmnement
de traiter la variabilité des groupements a exhiber. Lazdga objets sont com-
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pacts et bien séparés, I'usage de la distance euclidiehsafésante. L'usage de
prototype droite et donc d’'une distance point-droite pemheeséparer des groupe-
ments linéaires. Lorsque les groupements ont des formpsailiiales mais que la
forme des groupements est malgré tout trés variable, laidada distance de Ma-
halanobis s'impose. Mais parmi tous ces choix possibles)'s¢ggorithmeCMFE
permet de traiter dans son ensemble la variabilité évoquéemiment toutefois
de résultats théoriques de convergence vers une solutionade et des temps de
calcul plus longs. En revanche, expérimentalement, caitbade semble surclas-
ser toutes les autres du point de vue de la généricité. Rnealttres peu utilisée,
et lorsque c’est le cas, exclusivement dans le strict doenden’Analyse de Don-
nées, cette approche va montrer sa grande utilité dansdesqupations de Vision
par Ordinateur auxquelles nous nous intéressons plusyi@tement dans cette
these.

Nous récapitulons dans un seul schéma 4.6 les différentiemades diffé-
rents algorithmes de regoupement flou testés sur nos dotasfesn faisant appa-
raitre successivement une seul classe obtenue aprésmaeitnent, 'autre classe
se déduisant en complémentant a I'ensemble de départ exprigure 4.6(a).
Cette figure illustre le comportement optimum de I'algan#CMFE sur ce type
de données.

45.4.6 Variations en fonction du nombre de classes

Enfigure 4.7, nous illustrons le comportement de I'algonédes”-Moyennes
floues utilisant ladistance exponentiellgour la détection d’'un nombre de classes
variable dans un ensemble test contenant a la fois des sldsgepologie sphé-
rique et linéaire.

Nous avons regroupé dans deux graphes en figure 4.8 et 4. fdement
des différentes mesures de validité de partition décrites®.3

On observe sur cet exemple, de facon tout a fait empirigueJaymesure de
partitionnement la plus performante esansité Moyenne de Partition (DMP)
qui fournit une partition optimale en cing regroupementsp&timentalement,
cette mesure s’est révélée effectivement tres performetntebuste dans I'en-
semble de nos expériences.



4.5. LES METHODES ITERATIVES DE REGROUPEMENT FLOU 87

(a)

(b}

(c)

()

FIG. 4.6 — (a) Ensembles tests puis regroupement en 2 classkesrpéthode des
C-Moyennes floues et ne montrant qu'une seule des dexu sléssen utilisant



88 CHAPITRE 4. REGROUPEMENT

B 5y
;_-a’:.,.q'

(8 (h)

FIG. 4.7 — Regroupement par la méthode des C-Moyennes floussaatila dis-

tance exponentielle en (a) 2 classes (b) 3 classes (c) 4£sléds5 classes (e) 6
classes (f) 7 classes (g) 8 classes (h) 9 classes
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Mesure de validité de parttion

Mesure de validité de pardtons

LES METHODES ITERATIVES DE REGROUPEMENT FLOU

Evoludon des mesures de walidité de partdon

o.o 1.0 z.0 3,0 4.0 5.0 6.0 7.0 .0 9.0 10,0
1.0 < < < T 1.0
0.9 _— —_ 0.9
o.g _— —_ 0.8
o7 _— —_ 0.7
0.6 _— —_ 0.6
0.5 _— —_ 0.5
0,4 _— __ 0.4
0.3 _— —_ 0.3
0.z _— —_ 0.z
0,1 _— —_ 0.1
o.0 I L | o.o

o.o 1.0 z.0 3.0 4.0 5.0 G0 7.0 .0 4.0 10,0

FMombre d objets
FiG. 4.8 — Evolution des criteres CP, EP et XB
Evolnton des mesares de walidité de partition

a.o 1.0 z,0 3,0 4.0 5,0 5.0 .0 g,0 a.0 10,0
1.0 T o o— T T T T T L 1.0
0.3 _— —_ 0.9
a.g _— —_ 0.4
o7 _— —_ o7
0.6 _— —_ 0.6
0,5 _— —_ 0.5
0.4 _— —_ 0.4
a.3 _— —_ 0.3
o,z _— —_ 0.z
0.1 _— —_ 0.1
0,0 [ 1 1 1 ] L ] 1 ] 1 ] 1 ] 1 1 1 ] L ] 1 | 0,0

o.o 1.0 z.0 3.0 4.0 5.0 6.0 T.0 .0 3.0 10,0

FMombre d objets

FiG. 4.9 — Evolution des criteres DMP, DP et Je
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4.6 Conclusion

Nous avons essayé dans cette partie de formaliser autafdicgiee peut une
discipline essentiellement expérimentale et algorithumigppelée regroupement
de données par classification non supervisée. Apres avogimtégrossierement
les choix s’offrant aux concepteurs de tels algorithmes amis I'accent sur une
technique spécifique développée il y une dizaine d’annéedquex chercheurs I.
Gath et A.B. Geva [GG89] qui s’avere expérimentalementua pbmpléte. Cette
technique, en alliant des propriétés statistiques - paaje d’une distance s’as-
similant & une mesure de maximum de vraisemblance (voigpapae 4.5.4.4) -
a des propriétés algorithmiques efficaces - issues des dextlue type ISODATA
(voir paragraphe 4.5.1)- , constituera le fondement deengysteme de vision
artificielle 3D.



Chapitre 5

a-Opérations Morphologiques

5.1 Introduction

Les applications informatiques traitent souvent des desigé présentant sous
la forme abstraite d’'un nuage de points en deux ou trois déioes, et il est
quelquefois utile de pouvoir calculer ce qu’on pourrait@ppla “forme d’un tel
ensemble”. C'est notamment le cas dans des problemes destagmion stéréo-
scopigue ou les scénes sont disponibles sous la forme desdagoints 3D gu'il
s'agit d’analyser en termes d’obstacles et de zones ndeigphis de reconstruire
objet par objet sous la forme de structures géometriquegpdenbaillage de De-
launay.

Le probleme de la segmentation de tels nuages de pointgydéseds a déja
été abordé dans la partie précédente ou lI'on utilise desitpobs de regroupe-
ment flou s’inspirant des nuées dynamiques [BCGW81][GuselHmeliorées
dans [GG89] pour prendre en compte la forme des ensemblesiende constitu-
tion. Cette démarche permet d’obtenir des ensembles desmainsés représenter
les objets de la scéne. La description de la forme de cessalgetait alors consti-
tuer le dernier traitement a opérer pour décrire la scene.

L'utilisation desa-formes 2D ou 3D introduites au départ par H. Edelsbrun-
ner [EK83] donne une définition formelle de la forme d’'un enbke de points
et peuvent étre utilisées a escient pour reconstruire dessad®D décrits par un
nuage de points 3D [LGCS99]. Ces structures construissribtenes en “sculp-
tant” les triangulations de Delaunay associées mais dafalgs formelle que les
techniques préconisées dans [Boi84] [BG92]. Or, le manguarélcision dans la

91



92 CHAPITRE 5. a-OPERATIONS MORPHOLOGIQUES

reconstruction des points 3D, imposé a la fois par des pupations de temps-

réel en vision par ordinateur et par les limites technologgjactuelles des calcu-
lateurs ne permet pas de prétendre reconstruire trés ¢@néend la forme 3D des

ensembles de points segmentés. Etant données ces caniitatd suffisant de

reconstruire une approximation de la silhouette 2D dest®Ipjar projection des

nuages de points sur les plans d’approximation optimauxeas des moindres
carrés médians par exemple. C’est la raison pour laquelie nous limitons dans

cet exposé a la description d’opérateurs de forme sur desrdrss de points 2D

désorganisés.

L'intuition de filtrer des nuages de points désorganiséselaiais des graphes
de Voronoi commence a se préciser dans la littérature dédi@evisualisation
graphique. N. Amenta emploie dans [ABK98] [AB98] le termefitteage de Vo-
ronoi pour retrouver la forme d’'un nuage de points quelcergudimension 2,
puis plus difficilement en dimension 3. Luc Vincent introdui aussi la notion
de filtrage morphologique de graphes [Vin89] [Vin92], tootmune Jean Serra
[SCS95]. Dans cette veine, nous commencerons par rapesleféfinitions de
diagramme de Voronoi et de triangulation de Delaunay. Rapises avoir expli-
gué ce gu’est une-forme et comment on I'obtient, on précisera notre contribu
tion a la définition d’opérateurs @*érosiona-dilatation eto-ouverture agissant
sur des représentations a base de graphe (et notammentwiésres de nuages
de points désorganisés décrites par leur triangulationedaubay). Lillustration
de leurs comportements fera aparaitre des résultats segsilaux opérateurs de
morphologie mathématique classique appliqués a des indiggensité struc-
turées régulierement. De facon similaire, nos opérateamn@ttent de filtrer la
forme des données spécifiques traitées. En définitive, laitiéfi de tels opéra-
teurs morphologiques sur des nuages de points désorgaoigsstue I'un des
apports originaux de nos recherches.

5.2 Définitions

5.2.1 Diagramme de Voronoi

Définition 5.1 Soit un ensembi®¥I den points deE?, M, ..., M,, qu’on appel-
lera sites dans la suite pour les différencier des autresisaleE“. On associe a
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chaque siteV/; la région V' (M;) de E? constituée des points plus prochesdg
que des autres sites :

V(M) = {X € B, 6(X, M;) < 6(X, Mj) Vj # i} (5.1)

ou ¢ désigne la distance euclidienne en général, mais peut désigimporte
quelle autre distance de méme que les sites ne sont pas Emt@onctuels. Le
maillage de I'espace ainsi obtenu est appelé diagramme dmda
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FiG. 5.1 — (a) Diagramme de Voronoi et (b) Triangulation de Dedgtd’'un méme
nuage de points

La régionV (M;) peut également étre vue comme l'intersection d’'un nombre
fini de demi-espaces (limités par des hyperplans médiatiesrsegment&/i M j,
j =1,...,n,j # i); c’est donc un polytope convexe non borné. L&sV/;)
constituent avec leurs faces un complexe cellulaire aghatgFamme de Voronoi,
dont un exemple est représenté en figure 5.1(a). On peutnégaienterpréter
la régionV (M;) comme I'ensemble des centres des sphéres passahi; mhmt
I'intérieur ne contient aucun de¥;, j # i.

5.2.2 Complexe de Delaunay

Le complexe de Delaunay depointsi,, M, . .., M, deE¢ est un complexe
dual du diagramme de Voronoi dont les arétes relient deag sitisins au sens
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du diagramme de Voronoi, c’est-a-dire dont les cellules@éss partagent une
aréte. Un exemple de tel complexe est illustré en figure h.1(b

Algorithmiguement, calculer le diagramme de Voronoi d’'ae@mble de points
ou la triangulation de Delaunay de cet ensemble est doneagqut en terme de
complexité. Il est a noter que I'enveloppe complexe d’'ureemde de points peut
elle aussi étre dérivée du diagramme de Voronoi.

5.3 Caractéristiques géométriques et algorithmiques

5.3.1 Propriétés

En dimensiom, chacune des-faces du complexe de Delaunay (c’est-a-dire
des tétraedres en dimension 3 et des triangles en dimengeM2, ensemble des
n sites, admet une sphere circonscrite passant par tousress®; I'intérieur de
chacune de ces sphéres ne contient aucufles

Propriété 5.1 Parmi toutes les triangulatiori5(M) de M, les triangulations de
Delaunay sont optimales du point de vue de la finesse et da.grai

Proposition 5.1 Deux points)/; et M, déterminent un co6té de la triangulation
de Delaunay si et seulement si il existe une sphére passanépaeux points qui
ne contient aucun autre point dd dans son intérieur.

Avec ces quelques résultats de base, on peut construirggjeadime de Voro-
noi, la triangulation de Delaunay, ou I'enveloppe conveda @énsemble de sites
en une complexité au pire &x(nlogn + n[d/2]) oln est le nombre de sites ét
la dimension de I'espace [JDY95].

5.3.2 Schémas algorithmiques

Il existe plusieurs schémas algorithmiques différentsr mamstruire de tels
graphes : incrémental, diviser et régner, stochastiques Da type d’algorithmes
geometriques, I'essentiel réside dans la structure deésnutilisée pour stocker
les résultats intermédiaires et finaux, comme la liste desitias créées, validées
et invalidées par exemple (cf. Annexe A).

Globalement, pour chaque algorithme, partant d’'une tusatgpn quelconque,
des processus d'inversions defaces (arétes en dimension 2, face triangulaire
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en dimension 3) permettent de contraindre celle-ci seloorit@re d’optimalité
localea(T) (ouT est une2-face de la triangulation (autrement dit un triangle)
en dimension 2). On montre que la triangulation de Delausag@imale parmi
les triangulations possibles d’'un ensemble de points dut jpl@ vue du critéere de
I'angle max-min ot (7)) = 1/(I'angle maximum de T.

5.3.3 Forme et graphe de Delaunay

La notion de forme d’un objet peut étre approximée par un-gpaghe de la
triangulation de Delaunay d’'un ensemble de points échanés sur la surface
[Boi84].

Si I'on dispose d’une triangulation de Delaunay de I'enskendles pointsV,
on peut également définir un ensemble de descripteurs de fappelé spectre
desa-formes qui constitue également une famille de sous-gsagéda triangula-
tion de Delaunay [EK83]. Ces formes correspondent a unesixte de la notion
classique d’enveloppe convexe. On donne ci-apreés les tigfisidonnées par H.
Edelsbrunner dans [EK83].

Définition 5.2 Soita un réel positif. Liv-enveloppe d&/1 peut étre définie comme
I'intersection de tous les disques fermeés de raypm contenant tous les points
deM.

Soita un réel négatif. Liv-enveloppe complexe dd est définie comme linter-
section de tous les complémentaires des disques fermégate+a/« contenant
tous les points da/1.

Sia = 0, on définit la0-enveloppe comme I'enveloppe convexe traditionnelle,
c’est-a-dire que nos disques se transforment en demi-féanges.

Il définit ensuite les disques généralisés de raydi r est positif ou nul, ils
correspondent aux disques habituelsr st négatif, ils correspondent au com-
plémentaire des disques de rayenassocié.

Définition 5.3 Un point M; dans un ensemble estextréme dan®1 s'il existe

un disque fermé généralisé de raybfw, tel quelM; est sur sa frontiere et qu'il
contient tous les points del. Si pour deuxx-extrémes point® et il existe un
disque fermé généralisé de raybjix contenant ces deux points sur sa frontiére
et tous les autres points , aloF3 et () sonta-voisins.
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Définition 5.4 Etant donnéM un ensemble de points et un reell’ a-forme de
M est le graphe de segments dont les sommets sont les pegxtsémes et dont
les co6tés relient ces pointsextrémes respectifs.

Spécifiqguement, toute-forme négative est un sous-graphe de la triangulation
de Delaunay décrite précédemment. M.Melkemi [Mel97] peapon algorithme
simple de calcul de ces-formes a partir d’une triangulation de Delaunay.

H. Edelsbrunner [EK83] a en effet montré que pour chaquesedde la tri-
angulation de Delaunay il existe deux réels;, et a,,.. tels quee est un coté de
I a-forme deM si et seulement 8i,,;, < o < Qez-

L'identification de ces c6tés de la triangulation de DelgwhaM se fait alors
comme suit dans le cas desforme négatives.

Soitr = —1/a (o < 0) un réel. Pour un cot&; P;, on calcule deux réels,;,
etr,q... Un cOteP; P; appartient a b-forme Sir,,;, < 7 < 7p4,. On calculer,,;,
etr,,., ainsi :

— Cas 1 :P,P; estcommun a deux disques de Delaunagtc, ;
alorSTmm = m, Tmaz — max(dl,dg) ou d1 = de(Cl,PZ‘) et d2 =

de(Cl, -Pj) s

— Cas 2 :P,P; est associé a un seul cercle de centpassant paf;, P; et
Py ; alorsry,,, = +oo et si P, etc tombent du méme cote dé P; alors
T, = m SiNONT, = do(P;, c).

Comme le rappele 15 ans plus tard Nina Amenta [ABK98]pldermes sont
des constructions paramétriques qui associent une foryégrmue a un en-
semble non organisé de points. Pour clarifier la définitiorcete structures, on
a peu a peu inversé les parametrest » ce qui fait qu’'a présent le paramétre
« est associé aux rayons des sphéres circonscrites aux saaplén simplexe
(aréte, triangle au tétrahedre) est inclus dansférme s'il posséde une sphere
circonscrite dont I'intérieur ne contient pas de pointMdest de rayon au moins
a. Ces objets ont encore été utilisés comme étape prélireidaime chaine de
reconstruction [BBX95].

Parallelemenén dimension 2différents résultats théoriques sur diverses ap-
proches de reconstruction de courbes continues a partimashgtilation de De-
launay ont été publiés [Att97] [BB97] [ABE99]. On voit donce ces structures
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offrent encore un terrain encore fertile de recherches.

L'une des améliorations de I'élégante technique intradpiar N. Amenta
[ABK98] pour la reconstruction de surface réside dans saraantrinsequement
2D et par le fait qu’elle n’utilise pas de paramétre globatdetréle de la forme
désirée comme le parametradesa-formes, mais le calcule localement automa-
tiguement. Toutefois, ceci ne nous est pas apparu commeconvé@nient dans
nos expérimentations. Pour avoir une “bonne descriptides, objets rencontrés
dans notre application, le cadre de®bjets convient tout a fait. En effet, nous
n‘avons pas a faire a des objets manufacturés ou dont leindeaétail desiré
soit trés précis. D’autre part, nous travaillerons sur degeptions 2D des nuages
de points associés aux objets rencontrés (cf. partie 6JoEcurence, en utilisant
I'algorithme décrit en Annexe A pour le calcul de la triargpion de Delaunay
et en conservant les points auxilaires creés “a l'infini"e waleur den: égalant
trois fois la valeur médiane de I'ensemble des valeurs demgades cercles cir-
conscrits aux triangles du maillage global (incluant lem{so*‘a l'infini”) donne
une “bonne description” de la forme des obstacles renconigssi, dans la mou-
vance des filtrages utilisant les stuctures de Voronoi é&®guous espérons ap-
porter une contribution au filtrage de forme sur la basendebjets.

5.4 «-Objets

Nous commencons par expliquer plus en détails ce que sont-doene et
ses dérives et comment toutes ces structures sont obtdrMe4].

D’abord introduite par H. Edelsbrunner [EK83], la notioreforme donne
une définition formelle de ce que peut étre la forme d’'un nugeoints. Plus
précisément, elle définit une famille discréte de formed dtmiveau de détail
est géré par le paramétre qui contrdle la courbure maximale autorisée dans
la description de la forme. Nous nous concentrons sur lztsire dérivée dite
a-complexe d’'un ensemble de poirisqui peut étre vue comme une triangula-
tion de l'intérieur de ln-forme correspondante et qui peut étre également définie
comme un sous-graphe de la triangulation de Delaundyde S. Intuitivement,
une fois la triangulation de Delaunay obtenue [dB97][CJIBISO a-complexe
agit comme une gomme sphérique effacant les triangld3edeapable de rece-
voir une boule ouvert#,, de rayona ne contenant aucun point de Trés liée a
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FiG. 5.2 — De la gauche vers la droite : Ensemble de points inifiahngulation
de Delaunay ; 0.1-complexe; 0.1-forme (intérieur) ; 0.%edmppe (frontiére)
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la notion da-forme et da-complexe, la-enveloppe d’un ensemble de points est
une généralisation de I'enveloppe convexe d’'un ensembbeuis. La figure 5.2
résume toutes ces structures pour un nuage de points 2Dydés# et synthé-
tique.

Nous prenons la précaution de mentionner que les définidess-objets
ne sont pas encore figées. Nous avons choisi d’explicitegscdbnnées dans les
articles cités en référence.

Définissons une boule vide-boule comme une boule de rayanne conte-
nant aucun point dé&. Alors, I'a-forme deS est définie comme le complémen-
taire de la réunion de toutes lasboules. Or, la morphologie mathématique est
bien connue pour ses relations ensemblisteB < S”, “B NS = ()" ou S est
'ensemble a analyser €& est I'élément structurant dont la forme dépend des
besoins de I'analyse. Ces relations constituent la basemiateurs de morpho-
logie mathématique classique tels que I'érosion et la atilatt. Mais les défi-
nitions sont assez différentes méme sidesomplexes semblent effectivement
éroder loo-complexe correspondant a I'enveloppe convexe (fig.1).nMEsons
les k-simplexesor = conv(T) (C'est-a-dire I'enveloppe convexe dé), avec
T C Set|T| = k+1pour0 < k < 2. Définissonspr comme le rayon
de la sphere circonscrite @-. Pour chaque simplexe; € Del il existe un
unique intervalle tel quer; soit une face de &-forme [, si et seulement si
« appartient & cet intervalle. Soip(or) I'ensemble de toutes les faces inci-
dentes & dont la dimension est supérieure de un a cellerdec’est-a-dire
up(or) = {o € Del |T C T"et |T'| =|T| + 1}. Alors, pour chaque7, on
dérive deux valeurar ety :

si [T =3, A= pr=pr
Ar = min ({Apr lop € up(or) })
sinon et

pr = max ({pg o € up(or) })}

Enfin, un simplexe est dit :
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.
Intérieur sior ¢ OF,
Régulier siop € OF, enbornant un simplexe
S de dimension supérieure dans Cy,

Singulier siorp ¢ OF, sansborner un simplexe

\ de dimension supérieure dans C,

oudF, désigne la frontiere de la formef,.
Alors, le tableau 5.4 explique comment construiredesbjets.

or est... Singulier | Régulier | Intérieur

Triangle (pr,00[

Aréte, ¢ Oconv(S) | (pr, A1) | (A1, pr) | (B, 00]
€ dconv(S) | (pr,Ar) | (Ar,o00]

Sommet, ¢ dconv(S) [0, ATy (Ar, pr) | (pr, 00|
€ dconv(S) | [0, Ay (Ar, o0]

TAB. 5.1 — Obtention d'une-forme

Il faut remarquer que chaque aréte appartenaimoav(S) est le cété d'un
triangle dont le rayon de la sphere circonscrite est infwecaun des sommets a
l'infini. Théoriquement, lk-complexeC,, est constitué de tous les simplexes in-
térieurs, réguliers, et singuliers pour aironné, mais pour des raisons de simpli-
cité, on I'assimilera a l'intérieur ded-forme £, qui est maillé seulement par les
trianglesintérieurs (on met de coté les arétes et les points int&jeua frontiére
de I'a-forme est formée par I'ensemble des arétes régulieresleudesommets.

5.5 Opérateurs morphologiques

Une fois una-complexe optimal d&' obtenu, par exemple celui de volume
minimal et contenant tous les points 8eou bien celui correspondant au choix
explicité plus haut, notre but est de définir des opérateorphologiques agissant
sur des nuages de points désorganisés pour filtrer la fonmsed#@crite. A partir
de maintenant, --complexeC,, est assimilé a une triangulation de l'intérieur de
I' o-forme, c’est-a-dire a une sous-triangulatignobtenue a partir d®el.
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5.5.1 Erosion

L’ a-érosion est définie comme un sous-graph®deobtenu par propagation
des valeurg:; aux triangles voisins. Ainsi, a chaque triangteww(T') de C, est
associé des valeue$ définies par :

ek = max {1 € voisin(T) }
et (5.2)
ep = pir = pr
ou voisin(T) est 'ensemble de tous les triangl&sde Del partageant au
moins un sommet avec le triandlg c’est-a-dire :

voisin(T) = {T" € Del IT'NT =0et|T'| = |T| =3} (5.3)

L’ a-érodé d’ordrek est défini comme la réunion de tous les triangle€de
pour lesquels? est inférieur av, c'est-a-dire :

o — érodé = {T' € Del ‘6% <aet |T'|= 3} (5.4)

A partir de maintenant, toute-transformation d’ordre 1 ow'-transformation
est appelée-transformation. Il faut remarquer que dans ces conditierfsérodé
de Del est identique & k-érodé de k"~ '-érodé, en remplacanf. paret". Si
bien que la*-érosion est équivalente a la réalisationkde-érosions successives
en propageant les valeurs.

5.5.2 Dilatation

La dilatation de toute sous-triangulatidfp de Del est définie comme la réunion
de tous les triangles deel partageant au moins un sommet a¥gclLa dilatation
de Del donne I'espace 2D entier.

5.5.3 Ouverture

L' a-ouverture d’'ordrek (o*-ouverture) est définie comme le dilaté de-I’
érodé d'ordre: de C,. Il faut noter que réaliser une*-ouverture ne revient pas
cette fois-ci a réalisek a-ouvertures successives en propageant les vatéurs
mais a réalisek «-érosions successives suivies d'unélilatation dans le but de
filtrer le contour de la forme obtenue (cf. figure 5.3).
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FiG. 5.3 — Filtrage de la forme (a) par ouverture d’ordre 1 (b)

5.5.4 Complexité

La complexité de calcul de tous ces opérateurs est la mémedijeede la
triangulation de Delaunay c’est-a-dire au pire @(NIog(N)) [JDY95] pour un
nuage devV points.

5.6 lllustrations

Les opérations d’ouverture morphologique sur un ensenaloiewgilisées pour
filtrer géomeétriguement les contours de I'objet qu'il reqmdte. Par exemple, de
petites ouvertures étroites et de petites excroissanaegepeétre réduites par
des opérations d’ouverture, ce qui pourrait étre intérésdans nos applications
robotiques en vision stéréoscopique. En effet, le prosedsusegmentation de
nuages de points 3D en sous-ensembles peut créer des foomeéguliéres a
cause des points aberrants ou mal affectés.
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FIG. 5.4 — De haut en bas : Scene observée ; Résultat de la segjoredtanuage
de points 3D représentatif de la scene a moins de 7 metres etfftemes asso-
ciées.

Par exemple, la figure 5.4 illustre le résultat en segmemtake la scéne repré-
sentant un homme accroupi et la délimitation de la forme ées énsembles de
points extraits par des-formes optimales, I'un pour le sol derriére et I'autre pour
I’'homme. On précise d’'une part que I'image de la scéne fghegitre sur deux
planches couleurs I'image droite et 'image gauche du systde stéréoscopie
(d’ou I'effet de flou), et que d’autre part on ne retient que p@ints reconstruits
situés a moins dé meétres de distance a cause de la faible précision en recons-
truction. On constate encore querdforme optimale représentant le sol sépare
correctement les deux parties du sol. Le parametvaut0.4 pour cette derniére
a-forme. Dans nos expériences, la valeurcdeptimale a été fixée correspon-
dant au triple de la valeur médiane des rayons de centremetdtes a chaque
triangle du maillage de Delaunay associé. L'applicatiaiomé’0.4-ouverture sur
I'ensemble de points représentant le sol permet d’élimiegcroissance du bas
comme illustrée en figure 5.5.
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La figure 5.6 montre plus précisément comment la petite éssaace en bas
de la forme est ainsi effacée en faisant apparaitre supEspe®.4-complexe, le
0.4-érode, et lé).4-ouvert sachant que :

a — erode C a — ouvert C a — complexe

FIG. 5.5 — De gauche a droite : Ensemble de points initial ; Orbylex; 0.1-
ouverture

FIG. 5.6 — Détails superposés de la 0.1-ouverture : en bland{érode, en gris
le 0.1-ouvert, et en noir le 0.1-complexe.

Il peut étre parfois utile de faire des mesures sur des gartiestitutives d’'un
objet. Dans ce but, ce dernier doit étre segmenté en sesedifés parties consti-
tutives. La morphologie mathématique peut alors utiligsr érosions successives
pour obtenir des germes pour chaque partie et réaliseraberdilatation géodé-
siqgue de ces derniers (il suffit de penser a la séparation wiaq@us en imagerie
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médicale). Le méme type de transformations peut étre ésilisles deux cercles
liés de la figure 5.7. En appliquant uneouverture d’ordrer, et en dilatant en-
suite géodésiquement parallelement les deux germes ahbddhntérieur de lt-
complexe et en empéchant qu’un triangle n'appartienne & detmes dilatés
différents, on obtient les deux cercles segmentés en figidre 5

FIG. 5.7 — De haut en bas : 0.8-ouverture d’'ordre 7 ; Dilatatioodg&ique des
deux germes

Lorsqu’on a des nuages de points disséminés, ces opéraimmpsologiques
définies sur des nuages de points désorganisés permetttiteddu regroupe-
ment par filtrage de forme. La figure 5.8 illustre cet usage entrant en plus
I'effet d’ a-érosions successives.

La notion d’érosion successive peut également étre ag@igula structure
d’a-enveloppe, et pas seulement au maillage de la structareathplexe comme
précédemment. La propagation des valefirsur les faces est alors remplacée par
la propagation de valeurd, associées aux arétes définies par :

e® = max{eh, ek} (5.5)

ouT etT’ sont les deux triangles adjacents a I'aréte. Cette versiniustrée en
figure 5.9.
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FIG. 5.8 — Regroupement par erosions successives
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FIG. 5.9 — Erosions successives d’'unenveloppe

5.7 Liens avec la morphologie mathématique clas-
sique

En imagerie binaire, ce sont souvent des informations ¢ga#es que I'on
cherche a extraire. La morphologie mathématique classigssede un fonde-
ment ensembliste. Elle caractérise la forme dans le cadeeldgique booléenne
et le contexte des treillis par I'utilisation de relatiomsemblistes et d’ensembles
géomeétriques arbitraires appelés éléments structur8et8T][SM88] . On dé-
finira ainsi les érosions ou dilatations morphologiquesatmés binaires en 2D
par réunion successives d’éléments structurants intargda forme ou s’incluant
dans la forme a analyser.

Définition 5.5 L'érosion morphologique de& par I'élément structurantB est
définie par :

E={z/B, C X}

ouB, ={b+z/b€ B,z € X} (B, estl'ensemble des translatés Bepar z)

Définition 5.6 La dilatation morphologique d& par I'élément structuranB est
définie par :
D={x/B,NnX #0}

De ces fondements ensemblistes s’ensuivent toute unalegsrepriétes telles
que la croissance, I'anti-extensivité, l'idempotence. &Hleurs, les fondements
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topologiques, fonctionnels et probabilistes de cettdplise en ont fait également
son succes sur les images en niveaux de gris.

Parallelement, on peut donner une interprétation fonottia des opérateurs
morphologiques développés dans la théorie initiale. $i €onsidére une image
comme une fonctionnelle dont les valeurs prises sur ldigreié I'image discré-
tisée sont les valeurs d’intensité de chaque pixel, les itiéfis de I'érosion et
de la dilatation peuvent s’énoncer differemment. Que Igmaoit binaire ou en
niveau de gris, ces définitions, qui s’appuient sur la stmegctie sous-graphes que
I'on peut associer a toute fonction, fournissent une autoequlure d’obtention
des formes érodées et dilatées.

Définition 5.7 L'érosion morphologique de la form& définie par la fonction
f(z,y) définie sur le pavage discret de I'image, par I'’élément dient B est
définie par :

E(x,y) = in fyoisinage defini par Lf (T, ¥)}

Définition 5.8 La dilatation morphologique de la formE€ définie par la fonction
f(z,y) définie sur le pavage discret de I'image, par I'’élément dient B est
définie par :

D(I; ?J) = SUPyoisinage defini par B{f(% ?J)}

Le lecteur se persuadera que cette vision fonctionnellearde avec la vision
ensembliste dans le cadre de la théorie des ensemblesjolassila fonction
f(z,y) prend ses valeurs dafsl.

Revenons a notre description de la forme d’un nuage de ppantkes struc-
tures géométriques a base de graphes que sont les farmésmme on I'a vu,
ces structures s’obtiennent identiquement par l'inteliaigzlde relations ensem-
blistes et topologiques, interprétables a un niveau fonotl.

Nous allons expliciter le paralléle proposé.

Donnons-nous une image en niveau de gris définie par la tomllef (z, y)
définie sur le pavage de I'image discrétisée, autremenudilrs systeme de voi-
sinage régulier d’ou les notions de 4-connexité et 8-com@edécoulent automa-
tiguement comme illustré en figure 5.10. Parallélementsicidmons un nuage de
point 2D désorganisé contenant un ensemble de quatre jpoimésituant un rec-
tangle englobant du nuage comme illustré en figure 5.11. Gnamtenant tenter
de donner une interprétation équivalente pour notre imaggdsité et pour notre
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image de points géométriques. Dans un premier temps, fegtriation de Delau-

nay de ce nuage de points définit un systéme de voisinage.Ubaecond temps,
on assimilera l'inverse des rayons des cercles circossauit triangles de la trian-
gulation de Delaunay aux valeurs d'intensité des pixelsdanage en niveaux

de gris. Les sites sont donc dans le cas de I'image en niveagrslles pixels et

dans le cas de I'image de points géométriques, les triargésaniveaux des sites
sont dans un cas la valeur d’intensité et dans l'autre casléwde I'inverse du

rayon de la sphere circonscrite au site géométrique.

FIG. 5.10 — Image en niveaux de gris

La premiére étape d’'un systéme de traitement d'images aivétre la binari-
sation de I'image d’entrée. La figure 5.12 décrit cette éties les deux cas pour
un seuil pris égal a deux fois la valeur médiane des niveasisidles. La “binari-
sation” de I'image géométrique revient a extraire la formnes o: égale deux fois
la médiane des valeurs des niveaux des sites de I'image géguned

Une fois obtenues ces images “binarisées”, on peut appligge opérateurs
de filtrage morphologique classiques aux formes “binaiod$&nues. La forme de
I’élément structurant utilisé dans le cas classique edicige en figure 5.13. Les
résultats d’'une érosion réalisée sur I'image d’intensit@@) avec un élément
structurant rectangulaire de taille 20 et sur I'image dessifeométriques 5.12(b)
est décrit en figure 5.14. De la méme facon, on illustre lelt@sde I'ouverture
en figure 5.15.
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FIG. 5.11 — Image de points géométriques et systeme de voisdefge par la
triangulation de Delaunay

5.8 Conclusion

Les résultats présentés montrent que les opérateurs cpogukes triangula-
tions de Delaunay réalisent le méme type de transformatiencgux utilisés en
morphologie mathématique classique [LGCS00a][LGCSOREme si les défi-
nitions sont différentes, ils semblent partager les mérapr@tés. Par définition,
une a-ouverture obéit aux lois de croissance et d'idempotenoat@rement a
la morphologie mathématique classique, nous n’avons pasra disposition de
trame réguliere et les ensembles de points ne sont pasusésicsi bien que la
notion de voisinage change. Il n'y a plus de 4-connexité nBamnnexité, et
ceci oblige a considérer ici le voisinage défini impliciterhpar la structure de
diagramme de Voronoi sous-jacente a la triangulation daudely, c’est-a-dire
les triangles dé)el en tant qu’éléments structurants. Ceci empéche d’adapter |
forme de I'élément structurant alors que c’est un point@ssieen morphologie
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FIG. 5.12 — (a) Image d’intensité binarisée (b) Image de poiaswgtriques “bi-
narisée”

Fic. 5.13 — Elément structurant

mathématique. Nous aimerions maintenant étendre cestepéra des triangula-
tions de Delaunay en dimension trois, et tenter de pousssigphant la comparai-
son avec les opérateurs de morphologie mathématiquedguassiotamment en
rendant anisotropes les opérateurs définis.
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FIG. 5.14 — Erosion appliquée a (a) 'image d’intensité (b) endige de points
géometriques

FIG. 5.15 — Ouverture appliguée a (a) a I'image de points géaquéss (b) a
'image de points géométriques



Chapitre 6
Stratégie genéerique d’analyse

Les chapitres précédents ont mis en place les outils quinoms permettre
d’analyser puis de reconstruire sous forme d’objets istdéssscenes décrites par
des nuages de points 3D.

D’une part, la méthode de partitionnemd&MFE de nuages de points 3D
inspirée des nuées dynamiques permet d’extraire dans urerf@@malisme les
structures planaires et les structures de topologie pluérgpie (cf. chapitre 4).
D’autre part, les opérateurs morphologiques définis surgdashes de Voronoi
permettent une analyse plus fine des structures segmearddsage de la forme
représentée par ces graphes (cf. chapitre 5).

Plus précisément, I'algorithme proposé dans [GG89] s'gppusur la formu-
lation des C-Moyennes floues classiques mais utilisant istartte dite “expo-
nentielle” permet de prendre en compte la variabilité :

— de la forme des groupements en cours de formation, ce quiiseita sé-
paration des groupements de topologie plane des groupgihestructures
hyperellipsoidales;

— de la densité en points des groupements, prenant ainsneidéoation une
des caractéristiques essentielles des nuages de pointbt8Bus par ste-
réoscopie, ou la densité diminue avec la profondeur de scéne

— du nombre de points dans chaque groupement, permettarhmant de
traiter dans le méme formalisme la détection d’une large zand’un petit
objet.

Par ailleurs, les opérateurs morphologiques [LGCS00akagt sur des maillages

quelconques permettent d’affiner I'analyse du nuage detpairsegmenter et a

113
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reconstruire. Par filtrage et analyse de 'information deni®, on doit parvenir a
améliorer le caractére non supervisé du partitionnemeunt atteindre un point
d’équilibre idéal en terme de temps de calcul et de nivealgthkld désiré.

En fait, il s’agit essentiellement de trouver le bon nomleeldsses. Cette pro-
blématique essentielle a été abordée par quelques auBBB9] [BJ81] [Bez74]
[Bez75] [Gun78] [Win81] [Win82] [LR83] [WBW89] [FS89] [XBA] [PB95]
[PB97] [RzJR98] mais sans parvenir a un outil véritableng&mtérique, notam-
ment par emprunt de considérations exclusivement nunesigtisouvent extré-
mement calculatoires [0Z00] [Ba96] [FK99] [Ste95] [DK9A. présent, nous
allons tenter de définir une stratégie globale de recortgtru8D combinant les
bonnes propriétés de ces outils, et permettant notammenbaer ce nombre
optimal de classes.

La figure 6.1 illustre le processus global d'interprétati@nuages de points.
Dans un premier temps, nous allons détailler la méthodeldgipartitionnement
adoptée. Puis, nous donnerons quelques éléments de clgsifides objets dé-
tectés, notamment la facon de définir un obstacle sans lasamce de modéle.
Enfin, la méthode de reconstruction 3D des objets sera exgdigNous explicite-
rons notre stratégie globale d’analyse et de reconstrudioscenes 3D décrites
par un nuage de points dans une optique précise de navigationome pour un
robot. En dernier lieu, une approche dynamique de la sieasé&ga proposée.

6.1 Postulat

On partira d’'un postulat vérifié expérimentalement surdamble des scenes
qui ont servi a la validation de nos résultats :

Postulat 6.1 Pour tout nuage de points, il existe uié-partition obtenue par
I'algorithme CMFE exhibant une structuration en zones et objets, en adéquatio
avec des objectifs de navigation autonome d’un robot.

Cette observation est ponctuellement illustrée sur ladigu8, ou I'on peut
Voir que touteK -partition pourK variant de2 a 10 présente une interprétation
cohérente de la scene de la figure 6.22k@artition de la scéne exhibe un parti-
tionnement en avant-scene et arriére-plan, ce dernier ééfini notamment par
une diminution de la densité de points avec la profondeurcéees caractéris-
tique de l'acquisition stéréoscopique. Laartition répartit de facon homogene
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Huage de points 2D

'

Preé traitements :

Elimination de points aberrants
Eeééchantill onage & une dizaine de milliers de points

Partitionnement en K ohjets

Classification

Reconstruction 3D de chague ohjet

@ne interprétée en ob@

FIG. 6.1 — Organigramme global de la stratégie de reconstrudficn nuage de

points 3D
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la scéne selon quatre zones cohérentes dont I'une au foraita dorrespondant
au groupement rouge rassemble la poubelle renversée etiampantante du sol.

La 5-partition isole pour la premiére fois la zone de rochersogua fa gauche dans

le groupement noir. L&-partition rééquilibre la scéne en mettant dans un grou-
pement noir la zone de rochers et dans un groupement rougeulsobstacles
poubelle et pente de sol déja rassemblés dangkartition. La8-partition n’ap-
porte pas de changement particulier. Quanti@!partition, elle montre enfin tous
les obstacles identifiés dans la scéne correctement issdéézothes navigables : la
poubelle renversée est représentée par le groupemerarmune de sol montante
par le groupement jaune et enfin la zone de rochers par le gnuermt vert clair.

Cette suite degy-partitions illustre le comportement “intelligent” de Iig-
rithme de partitionnemerf@MFE utilisé, intégrant une distance dite “exponen-
tielle”. En effet, quel que soit le nombre de groupeméritspécifié en entrée, on
obtient une interprétation cohérente et exploitable dedmes en ced groupe-
ments. Ce qui n'aurait pas été le cas avec la distance ezmtidiseule.

La 10-partition de la scene présentée a nouveau en figure 6.4 aveadu
2D du partitionnement 3D obtenu corrobore le postulat pténé: ce partition-
nement, optimal selon notre objectif, exhibe parfaitenfemsemble des zones
et objets de la scéne permettant a un robot de distinguenlessznavigables,
c’est-a-dire plus ou moins planes et dans la direction dudsl’ensemble des
zones d'obstacles. Remarguons que les objets du fond derla se sont pas pris
en compte dans le nuage 3D reconstruit en raison de la trggifoprécision de
reconstruction au-dela d’une certaine distance au capteur

6.2 Analyse en regroupement

Nous venons donc d’admettre que I'outil de partitionnemaitisé fournis-
sait, quel que soit le parametf€, une interprétation d’intérét de la scene. En
revanche, il ne présente pas pour le moment la possibibtéhibder laK -partition
la plus intéressante en fonction d’un objectif détermiraté la stratégie d’'inter-
prétation de scenes va donc a présent reposer sur la dédionide ce parametre
K optimal, c’est-a-dire sur la détermination du nombre optide groupements
a effectuer sur le nuage de points 3D pour décrire au mieugdaes dans un
objectif d’évitement d’obstacles notamment. La stratégimporte deux phases :
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FIG. 6.2 — Image d’une paire stéréoscopique de scene d’extéraguy voit ap-
paraitre une zone de rochers sur la gauche, une poubellerséevsur la droite et
un peu plus loin au fond une zone de sol montante

1. une phase de partitionnement préliminaire contrdlé paritere purement
numérique ;

2. une phase de partitionnement incrémental contr6lé pabatterie exten-
sible de critéres heuristiques géométriques, topologiqumre morpholo-
giques.

Nous avons abondamment évoqué les mesures numériquesdite b par-
titions dans le chapitre 4. La plus robuste d’entre ellesespond a la mesure
de Densité Moyenne de PartitioDP) introduite dans [GG89]. C’est en conseé-
guence sur cette mesure que nous appuierons la phase tieqaetnent prélimi-
naire de la scéne en zones globalement structurantes.

Or, l'utilisation seule de cette mesure ne nous garantityp@sinterprétation
optimale de la scéne dans I'objectif de navigation autondgtie fournit en ge-
néral unek -partition cohérente mais insuffisante en vue de I'appbcaspéci-
fique. En réalité, on peut montrer expérimentalement quersplarcourt la courbe
DM P(K) et que I'on visualise |d& -partition obtenue pour chague maximum re-
latif de la courbe, on observe a chaque fois un partitionmérsignificatif de la
scene.

Seulement, jusqu’a quel maximum relatif de la coufh® P( K) faut-il pous-
ser la segmentation pour obtenir le niveau de détail exige ®ponse est arbi-
traire : pour certaines scénes un arrét au premier maximiatifrest suffisant
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FiG. 6.3 — Différentes K-partitions de la scéne précédente tir mar nuage de
points 3D reconstruit par stéréoscopie (a) 2-partitiodpartition (c) 5-partition
(d) 6-partition (e) 8-partition (f) 10-partition
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(b)

FIG. 6.4 — (a) 10-partition du nuage de points 3D représentastédae preceé-

dente; elle donne une description de la scene faisant dppa@us les obstacles
sépares : I"’amas de rochers sur la gauche, la poubelle s&veur la droite et un
peu plus loin au fond la zone de sol montante (b) segmentaioabtenue par

rétroprojection des points 3D sur I'image du capteur
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alors que pour d’autres plus complexes il aurait fallu cordr jusqu’au troi-
sieme maximum relatif. Par ailleurs, les capacités de taeypermettent pas
forcément d’explorer toutes les-partitions possibles en paralleles pour choi-
sir finalement la meilleure, d’autant que plus on augment®fabre/k d’objets
plus le processus de partitionnement est lent (cf. paragréfy). Pour toutes ces
raisons, pour affiner la détermination du nombre optifialde groupements a
partir d’'une premiere approximatiald correspondant a un maximum relatif de
la courbeDM P(K) , nous allons utiliser des critéres d'ordre heuristique lziem
nant une interprétation géométrique, topologique voireganologique des formes
obtenues pour les groupements segmenteés.

Ces criteres heuristiques d’affinement du paramé&trgappuient sur I'utili-
sation des opérations morphologiques agissant sur dessmyations a base de
diagrammes de Voronoi définies au chapitre 5.

En effet, et cela constitue un point essentiel, la procédareegmentation du
nuage de points 3D par la métho@MFE génere plusieurs comportements biai-
sés en fonction des données traitées et de I'applicatiosagege, comportements
gu’il va s’agir de corriger.

Par la suite, on qualifie dmbiglun groupement susceptible d’étre a nouveau
partitionné pour accéder a une description plus détaiti@éus fidele de la forme
gu’il décrit. En outre, par ce procéde itératif de partinement des objetam-
bigls on peut considérablement réduire le temps de calcul pisqeut alors
se focaliser sur un objet de la scéne contenant beaucouys meipoints que la
scene entiere. Pour les problémes de complexité numérniquse reportera au
paragraphe 6.7.

6.2.1 Heuristique d’ambiguité géométrique

Un des comportements biaisés observés pour I'algoritBMEE sur les nuages
de points de scéne d’extérieur non structurée dont nousslsps est illustré en
figure 6.5 ainsi qu’'une schématisation 2D en figure 6.6. Lasaales sont consti-
tués de trois petits rochers répartis a la surface du soltrb&srochers sont ras-
semblés dans un méme groupement de couleur noire. En fa#titt@nt trois
entités hyperellipoidales émergeant d’une zone plansgiis plusprochesselon
la distance exponentiellentre eux que du sol, plus proches du point de vue de la
forme. En clair, la forme de chacun de ces groupements jouélerattractif ou
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répulsif.

Cette premierd-partition correspond au second maximum relatif de la fonc-
tion DM P(K) pour K variant del a8. On constate que la partition optimale
obtenue par application simple d’un critere numérique e fy M P dont on ex-
trairait un maximum d’ordre fixe sur une suite Hepartitions ne fournit pas une
description suffisammentétailléede la scene en terme d’'obstacles isolésni-e
veau de détaih’est pas a la hauteur de nos attentes méme si la partitipopée
est cohérente et correspond a une réalité descriptive demesSur la figure 6.8,
on montre les trois partitions correspondant aux trois maxelatifs de la courbes
DM P(K) apparaissant sur la figure 6.7. 2gartition montre une séparation en
avant-scéne dense et arriere-scéne moins dendepasgition montre les trois ro-
chers rassemblés dans un seul groupemerit-patition exhibe les deux rochers
les plus proches - donc les plus denses - séparés. On voitgdenitheuristique
devra permettre de relancer la segmentation a partir depoiite quel maximum
relatif pour atteindre le niveau de détail exigé par I'apaiion.

En I'occurence, I'analyse de la forme générée par un nuageidés va nous
permettre d’élever ce niveau de détail - paramétrisé finatgrpar la valeur de
K - ala hauteur de nos exigences. C’est la morphologie matigueaappliquée
aux diagrammes de Voronoi qui devrait nous permettre dexhine heuristique
simple de détection des partitionnements insuffisantsréimgoe, on a vu dans le
chapitre 5 que lea-formes constituent une maniere de décrire la forme générée
par un nuage de points désorganisé. Par ailleurs, nous avonigsé qu’unex-
ouverture réalisée sur le diagramme de Voronoi représecéamuage de points
permet de lisser la forme en question en éliminant ses essances et impuretes.

Pour résoudre ce comportement biaisé, nous avons aingiuléimeuristique
appeléeheuristique d’Ambiguité Géométrique heuristiqgue hAGui consiste,
pour chaque groupement détecté, a:

— projeter orthogonalement le nuage de points 3D sur sondgaproxima-
tion principale donné par la direction de la plus petite ualeropre de la
matrice de corrélation du nuage comme décrit dans le cleapitr

— extraire la-ouvert optimal du nuage projeté ainsi obtenu;

— deéterminer alors le nombre de composantes connexes cajidis, c’est-
a-dire de surface suffisante, présentes dans-cetvert;

— si ce nombre est plus grand que l'unité, on dira que le gnogpée présente
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FIG. 6.5 — Au-dessus 4-partition dans laquelle trois rocherstdeture ellipsoi-
dale émergent dans un groupement de couleur noire d'une iange planaire
de couleur verte et sont rassemblés dans un seul groupeearedessous I'objet

posant probleme isolé



6.2. ANALYSE EN REGROUPEMENT 123

FIG. 6.6 — Schématisation 2D d’'un des comportements biaiséalgerithme

CMFE : plusieurs obstacles émergeant d’une large zone deosblrassemblés
dans le méme groupement

i

Mombre d'objets

FIG. 6.7 — Courbe décrivant le comportement de la mesure detédalipartition
DMP(K) en fonction de K
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FiG. 6.8 — Différentes partitions correspondant a des maxitadifrde la courbe
DMP(K)
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une ambiguité d’ordre géométrique et on décidera de poueslg parti-
tionnement en augmentant le niveau de détail ; sinon, odevédi partition
obtenue pour ce nombre de groupemeiitsourant.

Ainsi, le groupement de couleur noire présente une amigigiordre géome-
trique faisant apparaitre trois composantes connexesréEcsuwoisine comme
illustré en figure 6.9. La statégie de reconstruction 3D higyme décide donc de
poursuivre le partitionnement. Si on applique I'heurigédpAG a la 4-partition
obtenue en figure 6.5, on obtient alors uirpartition donnant finalement le par-
titionnement optimal souhaité comme illustré en figure 60&ns cette partition,
tous les obstacles apparaissent correctement segmentée ele la reconstruc-
tion 3D. On notera que pour relancer le partitionnement, effietué un nouveau
partitionnement non supervisé centré sur I'objet incrinin

6.2.2 Heuristigue d’ambiguité géométrique complete

Cette heuristique est une extension de la précédente dalise la méme ana-
lyse que précédemment dans les trois directions prin@ghlenuage de points.
C’est-a-dire qu’on réalise I'analyse morphologique deggmtions du nuage se-
lon les trois plans principaux. On notera cette heuristig€C pourheuristique
d’Ambiguité Géométrique Complétgette heuristique sera surtout utile dans le
cas de nuages peu denses et tres complexes sans informatjmise de vue
comme ceux correspondant a des intérieurs d’usine dans Inade de test (Base
2 du chapitre 7).

6.2.3 Heuristigue d’ambiguité topologique

L'autre comportement biaisé de I'algorithr@MFE est illustré en figure 6.11
avec une schématisation 2D en figure 6.12. La scéne esttogesti'un seul obs-
tacle situé au-dela de la zone d’avant-sol trés dense. Rbdistacle, peu dense,
est en quelque sorte avalé par la zone de sol trés étendurdiddda scéne. L'al-
gorithme de partitionnement utilisé consideére I'excraigse formée par I'obstacle
sur le groupement plat conmme un gonflement parasite négnspas la création
d’'un nouveau groupement. Comme précédemment, cette peesggmentation
correspond au premier maximum relatif de la fonctiof/ P(K') pour K variant
del a10. Encore une fois, on voit que cette validation de partititoifre pas un
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FIG. 6.9 — Ambiguité géométrique au niveau de I'objet de coubbeme
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FIG. 6.10 — 6-partition optimale apres application de I'heigise hAG et seg-
mentation incrémentale a partir de la 5-partition précéslen
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niveau de détail suffisant pour notre objectif d’éviteméeabdtacles. En fait, I'al-
gorithme s’est contenté de diviser le nuage de points envarg-acéne trés dense
et un fond de scéne beaucoup moins dense globalement. Npierss I'obstacle
se trouvait plus pres du capteur, il serait plus dense eit seréainement correc-
tement segmenté par I'algorithrMFE.

Pour résoudre ce probleme, il faut dans un premier temp®paura estimer
la direction du sol. Pour cela, on récupere la zone planeedenglus proche de
la caméra qui dans la plupart des cas correspond a la dimesiticgol pour cette
prise de vue.

Puis, chaque objet segmenté est jugé a l'aulne de cettdidirqarivilégiée,
indiquant I'’horizontalité. Parallelement, on réecupéreja®n appelle lalirection
principale de chaque objetpour cela, on garde les deux valeurs propres maxi-
males de la matrice de covariance du nuage de points décliohjet. Le plan
formé par ces deux directions corresporid direction de I'objet(cf. paragraphe
6.3).

Un obstacle de topologie sphérique (caddans nos conventions) est alors
dit ambigu si sa direction se confond dans un intervalle fuetda direction du
sol estimée. On rencontre ce cas assez frequemment lorsguisiacle est avalé
par une large zone de sol comme illustré en figure §a)@®). Cette large zone
de sol impose sa direction. Physiquement, cette obsernvasigustifiée par le fait
que les obstacles obéissent aux lois de la gravité et sesh&iiien général par
une certaingerpendicularité au solSur cette scéne, qui contieaposterioriun
seul obstacle en fond de scéne, la zone plane de couleureawy@nt-plan donne
I’horizontale ou la direction du sol et le groupement de eaujaune (de topologie
non plane) est qualifié d’'ambigl par application de I'hdigise précedente. En
effet, il est de topologie sphérique mais dans la directiosa. En conséquence,
la scéne est a nouveau partitionnée, incrémentalemem, @bteent la nouvelle
partition de la scene illustrée en figure §d)3jui exhibe I'ensemble des éléments
d’intérét de la scene relatif a notre application spécifique

On désignera cette heuristique par la notatidT pour heuristique d’Am-
biguité Topologiquel'usage de cette heuristique implique la détermination de
deux seuils : la valeur seuil dg,;, - correspondant a la plus petite valeur propre
de la matrice de corrélation du nuage (cf. paragraphe 6.8)deta de laquelle
un objet n'est plus considéré plan et I'angle que fait la direction d’'un objet
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FIG. 6.11 — (a) 2-partition dans laquelle un obstacle est ralsiEemalencontreu-
sement avec la zone de sol étendu qui le supporte dans unrseplegnent de
couleur noire (b) 3-partition donnant une description deckne faisant apparaitre
cet obstacle correctement séparé des zones de sol
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Direction du sol
-

FIG. 6.12 — Schématisation 2D d’'un des comportements biais€algerithme
CMFE : un obstacle petit ou peu dense est associé a une largalecsol

FIG. 6.13 — lllustration du comportement de I'heuristique hA&): la 3-partition
préliminaire (b) I'objet de la scéne du haut ne respectast’pauristique hAM
(c) la 4-partition obtenue apres application de la stratégi
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avec la direction du sol - au-dela duquel un objet n’est parsitiéré localement
horizontal.

6.2.4 Heuristique d’ambiguité planaire

Dans un monde plan, on peut avoir besoin d’une heuristiquegtéant de tes-
ter la planarité d’'un groupement pour éventuellement latparmer a nouveau s'il
ne satisfait pas cette propriété. Cette heuristique egehm®P pour heuristique
d’Ambiguité de PlanaritéElle fait intervenir le méme seul,,,;, précédent.

6.2.5 Reécapitulatif des heuristiques utilisées

En fonction de I'application, on choisira une ou plusieuesitistiques et on
déterminera les seuils optimaux a utiliser. On récapitalesde tableau ci-aprées
I'ensemble des heuristiques proposées jusqu’a présentersant a chaque fois
les seuils a fixer. Dans la pratique, ces seuils sont tres aidéterminer en fonc-
tion des données a traiter notamment lorsqu’on a une infilemenétrique réelle,
c’est-a-dire les dimensions réelles des objets traites.

— hAT : seuil sur),,;, et 'angle 3 en-deca duquel la direction de I'objet est

assimilée a celle du sol;

— hAG et hAGC : seuil sutr (facilement automatisable) pour la détermination
de I'a-ouvert optimal et la taille: significative des composantes connexes
détectées;

— hAP : seuil sut\,,,;, ;

6.3 Quelques eléments de classification des objets

Méme si on évolue dans un monde sans modeéle, pour obtenisutatéin-
terprétable dans notre application de navigation auton@meloit étre capable
de décider si un objet constitue un obstacle ou une zone pkangable horizon-
tale. Pour cela, on est obligé de définir de facon la plus bagigssible la notion
d’obstacle et de zones de sol.

En ce qui concerne les zones navigables, il est utile de ééeupguand cela
est possible la direction du sol. Dans notre applicationalggation robotique en
milieu inconnu, on considére que la direction du sol est derpar I'objet plan le
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plus proche de la caméra et contenant suffisamment de paistgje I'algorithme
détecte presque toujours la partie d’avant-sol comme ugt sbparé tres dense et
plat. Une fois cette directionol évaluée (qui correspond en realité au vecteur
normal au plan du sol), on peut classifier les objets segraemtérois catégories.
Une stratégie plus robuste d’estimation du sol serait évident nécessaire en
navigation réelle, mais celle-ci fonctionne si les imagas $ien conditionnées,
c’est-a-dire si le robot ne se trouve pas au pied d’'un olestacl
En ce qui concerne les obstacles, on décide de définir unaddstamme un
objet dont la direction principale (c’est-a-dire le plamgendiculaire a la direction
correspondant a la plus petite valeur propre du nuage déspgip,) fait avec la
direction du sol estimée un angle inférieur a un sguiDn voit ici que ces choix
peuvent s’avérer relativement arbitraires en navigatetie. En pratique, ils ont
permis d’obtenir une bonne interprétation sur 'ensemlkel@als images tests qui
constitue une base d’'une centaine d’images.
Ainsi, a chaque objet segmenté, on attribue un code devanteéa nature
de l'objet a reconstruire :
— Si la plus petite valeur proprg,,;, correspondant a son nuage descriptif
estinférieurea un seuilo(fixé a 5ecm dans notre application), I'objet est
considéré plan; l'affectation des labels se fait alors censmit :

Code 0 : si v,,;, le vecteur propre correspondanfg,, fait un angle in-
férieur ag (fixé a g par exemple) avegol, I'objet est validé comme
zone navigable en tant que plan dans la direction du sol;

Code 1: sinon, I'objet est validé comme un obstacle-plan dans urezdi
tion oblique au plan du sol estimé;

— Sinon, I'objet est considéré non plan; I'affectation dasels se fait alors
comme sulit :

Code 2 : I'objet est validé comme un obstacle de topologie hypgrsdii-
dale;

En fonction de la finesse de ces seuils, on obtiendra des chotestacles plus
ou moins completes, plus ou moins sensibles aux petitsabst&t formées d'ob-
jets plus ou moins plans. Une des extensions possibles densypourrait étre
I'ajout d’'un véritable module de classification par recassances des formes.
C’est la raison pour laquelle la boite correspondant a Issdiaation dans I'or-
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ganigramme global est en pointillée : le module présenttdatrépondre a une
question complexe de classification obstacles-zones alaléig sans aucun mo-
déle.

6.4 Reconstruction 3D

A présent, il s’agit d’obtenir une structure géométrigue @breprésentation
des objets et notamment des obstacles. A cette fin, nous atletire a profit le fil-
trage de formes réalisé par les opérateurs morphologiggigssidans le chapitre
5. Ainsi, si I'objet est validé comme un obstacle, on procgda reconstruction a
I'aide desa-formes et des filtrages de formes permettant d’épurer lanstouc-
tion 3D de ces obstacles par le biais de geouvert optimal.

Les techniques de maillage purement 3D sont encore victime®mbreuses
difficultés. Par exemple, lorsque I'on passe d’'un algorighae triangulation de
Delaunay congu dans le cas 2D au méme algorihtme dans le casm3duleve
de nouvelles difficultés mathématiques et algorithmiguagrocédure d’échange
d’'arétes (cf. annexe A) maitrisée en 2D n’est plus aussistebdans le cadre
d’échange de faces dans une procédure 3D. Par ailleursnjestde calcul s’ac-
croit évidemment de fagon importante. Pour ces raisons lilgstesse essentiel-
lement, nous avons décidé de travailler en 2D par project®rue. Une autre
justification a ce choix repose sur le fait que nous ne ch&xpas a reconstruire
tres précisément les objets rencontrés comme des scarihetsaByes de repro-
duire un produit manufacturé en 3D. Nous désirons simplé@eir une bonne
approximation de la forme réelle de I'obstacle 3D et de saupation de I'es-
pace. Ce qui hous intéresse, c’est que le robot soit capalgasser sous un arbre.
Si on utilise seulement la boite englobante comme indicatiane zone d’obs-
tacle, tout I'espace contenu sous le feuillage au niveatothe st interdit. Sil'on
récupére une description plus fidele de la forme de I'arbres dlaspace 3D, on
libére I'espace ainsi interdit a la navigation. Par ailfeyoour d’éventuelles appli-
cations de reconnaissance d’obstacle, cette informagdorthe est évidemment
d’'une importance capitale.

Ainsi, on commence par récupérer la projection des pointsidige 3D sur un
plan 2D. A partir de cette projection 2D, on peut reconsgriii-ouvert optimal
du nuage projeté avant de rétroprojeter le maillage ains@mbdans I'espace
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3D. Le plan de projection n’est pas quelconque et dépendraateaissances de
prises de vue. Si I'on connait I'axe de visée, le plan de rsitoation peut étre
le plan image. Sinon, il suffit d’estimer le plan principal nluage de points 3D a
partir de sa matrice de covariance et de projeter orthogarait le nuage sur ce
plan comme illustré sur I'obstacle de la figure 6.14. Surecigiure, le maillage
2D colorié en gris clair correspond atouvert de la silhouette de I'objet utilisé
pour la reconstruction 3D. Notons enfin que ce choix d'#tlisn de lasilhouette
2D obtenue par projection est justifiée par le fait que I'on pdssa un instant
un seul point de vue de I'objet a reconstruire et pas une é¢ssenace de I'objet
3D en entier. Cette limite de représentation 3D sera ab@iléseen détail dans le
cadre dynamique .

FIG. 6.14 — Processus de reconstruction sous forme d’'un mailBgd’'un nuage
de points correspondant a un obstacle isolé
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6.5 Organigramme de la stratégie de reconstruction
3D en mode statique

6.5.1 Analyse de la scene en objets

Nous avons donc observé deux types de comportements biaisége nos
experiences de partionnement des nuages de points refarisges scenes d’ex-
térieur non structurées en utilisant le seul critérg/ P(K) . Pour les corriger,
nous avons défini les deux heuristiquesG et hAT qui permettent de relancer la
segmentation du nuage de points en incrémentant le nokilile groupements
jugé nécessaire a utmnnereprésentation de la scéne reconstruite en 3 dimen-
sions, selon les objectifs d’'une application spécifique.

Pour des questions a la fois de robustesse et de temps dk saimus avons
obtenu unekK -partition nécessitant d’étre poursuivie par applicatitune des
deux heuristigue8AG et/ouhAT en uneK + p-partition, on ne part pas d’'une
initialisation aléatoire. Mais, on utilise l&-partition floueMy,, precédemment
obtenue, et on ajoutecentroides en guise d’initialisation de&a+ p-partition a
effectuer.

Le nuage de points 3D est dans un premier temps prétraitst d'ene part
débarrassé des points abérants pour le réduire a un cubendéetomimimal
et d’autre part on le rééchantillonne selon un factepour avoir un nuage d’'une
dizaine de milliers de points. Cette restriction permetéthiire le temps de calcul
et n’entame pas la représentativité du nuage de points eéames$ure ou I'on
n'a pas affaire a des objets manufacturés de grande pnrécksidin, la précision
stéréoscopique décroissantéﬁavec la distance a la caméra, on ne retiendra
que les points 3D de la scene situés a une distance inféaaumeseuilD fixé en
fonction des parametres de caméra (sur le banc stéréoseaigrobot LAMA,
a7m de distance, on a une erreur en reconstruction de I'ordreédumetre).

Puis, un premier partitionnement non superviséptéliminaire permet de
dégager les zones d'intérét principales de la scene. Cetpe ditilise I'algo-
rithme de partitionnemerEMFE et permet d’obtenir une premiére description
de la scéne ek objets. Celle-ci correspond au premier maximum relatifale |
courbe DM P(k). A partir de 1a, on applique la batterie d’heuristiques aeng
pour améliorer la description de la scene en fonction desctifg de I'application
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et du comportement observé de l'algorithme de partitiorer@nsur le type de
données en entrée. Nous avons en I'occurence défini deustigues pour notre
application principale robotique. Tant qu’une de ces Istigiies n’est pas respec-
tée, on relance le partitionnement incrémentalement ar plartpartitionnement
précédent. La stratégie présente alors une alternative :

— soit on repart du partitionnement précédent, on inigadisec 'ensemble
des groupements trouves et les données associées, pusuba @ cen-
troidealéatoiremenavant de relancer I'algorithme pour déterminer la meikeur
(K+1) - partition; dans ce cas, on est sdr de respecter auxnésufron-
tieres entre objets puisqu’on laisse la possibilité a destpalassés dans
un groupement non ambigl de changer de groupement, maiauerix
d’'un temps de calcul plus élevé;

— soiton conserve la partition précédente en I'état, oraéxtobjet incriminé
et on relance I'algorithme de partitionnement sur ce sejgdtoblans ce cas,
on risque de respecter moins bien les frontiéres des groamsimais on
acceélére considérablement le temps de calcul. A partir dené nouvelle
alternative est possible :

— on choisit de relancer une segmentation non superviséeeswage de
points isolé ;

— on contraint le partitionnement sur un intervalle d’objepar exemple,
on contraint a une 2-partition pour éviter I'inflation deifegjroupements
gu'il s’agirait ensuite de rassembler, ou bien on contrainé pas dépas-
ser le nombre de composantes connexes fournies par I'igues AG
par exemple;

Qu’on ne se méprenne pas, la stratégie est unifiee. On a sntlémaginé
guelques variantes pour optimiser le résultat en fonctesdibnnées a traiter sans
modifier le schéma global. Ces modifications sont extémemedulaires. Cette
stratégie est resumée dans les organigrammes 6.15 et 64 @inAle la stratégie
de partitionnement, on récupére une description de la seeh& objets repré-
sentatifs des obstacles et des zones navigables dans ¢éa €aendant, méme si
nous avons rapporté I'explication de cette stratégie sermiobleme concret de
navigation d’'un robot en environnement inconnu, cette déheas’avére géné-
rigue notamment par I'extensibilité de la batterie d’hstigues. Cette propriété
sera vérifiée expérimentalement dans le chapitre suivant.
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6.5.2 Reconstruction des objets

Une fois un obstacle détecté (codé 1 ou 2 dans notre forma)jshs’agit de
le reconstruire dans I'espace 3D pour préserver au mieugrezefet éventuel-
lement pouvoir le reconnaitre par la suite. De plus, pouralgation, la mise
a disposition d’'une simple boite englobante ou de la fornele@e I'obstacle
ne représente pas a I'évidence la méme qualité d’'informatides fins d'inter-
prétation. Par exemple, s'il s’agit d'un arbre, il est utlie savoir que I'objet est
constitué vers le bas d’une patrtie plus fine correspondatnbaa et a c6té duquel
le robot peut passer.

En bref, dans le cas statique, nous disposons d’une seutieigbjet. En ré-
cupérant la projection des points selon un plan, on reagih$tr-ouvert optimal
du nuage a partir de cetshouette 2Dprojetée avant de rétroprojeter le maillage
ainsi obtenu dans I'espace 3D. Si'on connait I'axe de visdalan de reconstruc-
tion peut étre le plan image. Sinon, il suffit d’estimer lempfaincipal du nuage
de points 3D a partir de sa matrice de covariance et de prajateogonalement
le nuage sur ce plan comme illustré sur I'obstacle de la figuré.

6.5.3 Organigramme

Le processus est résumé dans I'organigramme de la figure 6.15

Une variante au niveau du “re-partitionnement” permet téaly des résul-
tats plus rapidement en relancant pour chaque objet neardrfas une des heu-
ristiques un nouveau partitionnement non supervisé corttostré sur I'organi-
gramme de la figure 6.16. Par contre, en se restreignant ausegartie du nuage
de départ, on peut craindre de créer des détails (sur-ségtioen qui ne seraient
pas apparus au niveau de structure initial de la scene en@ér peut également
craindre de moins bien définir les frontieres puisqu’orreaine partie des points
originels et donc des objets originels vers lesquels anirgge migrer certains
points des nouveaux objets segmentés (selon le principé-tesyennes floues).
En fait, retirer un objet risque de détruire la structurebgle du nuage, voire la
structure d’'un autre groupement. En pratique, cet effestrie prépondérant ni
important et peut donc étre ignoré en premiere approximatiais il subsiste.
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Muage de points 3D

Prétraitements :

Elimination de points aberrants
Eetchantill enage a une dizaine de milliers de points

K-partitionnement préliminaire
nofl Supervisée

Heuristiques 1.0
respectees 7

Feconstruction
Partitionnement incrémental 3D
en E+1 objets de

chaque objet

@ne interprétéeen K -::-b@(—

FIG. 6.15 — Organigramme de la stratégie de reconstructionmiage de points

3D en mode statique : schéma lent



6.5. ORGANIGRAMME DE LA STRATEGIE DE RECONSTRUCTION 3D EN MUE STATIQUEL39

Muage de points 3D

Prétraitements:

I

Eliminatien de points aberrants
Eééchantillenage a une dizaine demilliers de points

|

K-partitionnement préliminaire
notl Supervisée

Heunistiques 1.0
respectées ¥

Feconstruction

K’-Partitionnement D
del'ohjet incriminé
non supervisé de

chaque objet

@ne interprétée en K -::-b@(—

FIG. 6.16 — Organigramme d’une variante de la stratégie de stéaartion d’'un

nuage de points 3D en mode statique : schéma rapide
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6.6 Organigramme de la stratégie de reconstruction
3D en mode dynamique

6.6.1 Reconstruction de I'environnement

En mode dynamique ou exploratoire, c’est-a-dire quand enctie a recons-
truire un modéle d’environnement mis a jour a chaque noeyeite de vue quand
le robot avance, on doit étre capable de gérer deux sitisationvelles :

1. l'utilisation d’informations redondantes provenanimk analyse précédente,
notamment en guise d’initialisation;;

2. la mise a jour du modeéle 3D des objets rencontrés, soulewas les pro-
blemes de fusion de données;

En clair, on doit s’appuyer sur I'information de partitionua tempst pré-
cédent la prise de vue courante. Typiquement, dans un preéem®s le robot
avance da metre a chaque fois dans la méme direction avant d’acqu#&inau-
velle scene. Disposant d’'un positionnement par GPS par gegion peut alors
facilement voir que les deux scenes se recouvrent et en ne&npesteliminer les
objets dont le centroide sort du champ de vision du robot. riirge cette mise
a jour des centroides présents dans la scene, on peut rdagegmentation sur
le nouveau nuage de points 3D en partant des objets préeséQette heuristique
de mise a jour appeléeMAJ permet d'utiliser une information redondante de
scene en scéne pour rendre la reconstruction de I'envimeneplus robuste et
plus rapide. Il faut noter cependant que cette heuristiguelle permet d’accé-
lérer le temps de traitement, déforme parfois les frorgiéles objets a détecter.
En effet, en récupérant les informations de forme et detpamiement d’une seg-
mentation correspondant a un nuage de points différentnpose une structure
qui peut aller a I'encontre de celle que I'algorithme audggtouvert si on I'avait
initialisé normalement. Donc, pour étre plus précis surdatiere des objets, on
déconseillera I'utilisation de cette heuristique si lestcaintes de temps de calcul
I'autorisent. En fait, théoriquement l'initialisation @it orienter le résultat final
puisqu’on converge en théorie vers un extremum local ou umt pe rebrousse-
ment de la fonction objective. Or, en pratique, on S’apérmgoiune initialisation
normale par un algorithme classique de regroupement fldigsauti la distance
euclidienne comme effectuée dans I'algorith@MdFE (cf. annexe B) es priori
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suffisante et stable.

Dans la foulée, le robot dispose d’'une vue panoramique. Raplsipart des
séries acquises par le robot LAMA , le systeme d’acquisisicmite I'environne-
ment autour de lui selon des pas rotatoires prédéfinis. Dmfgenérique, pour
chaque scene on peut estimer la zone trapézoidale déarie gwamp de vision
dans un repére globala comparer a celle des scenes précédentes avant de gar-
der une scéne qui intersecte notablement le champ de visimartt et relancer
la segmentation a partir de l'initialisation précédenteagant toujours pris soin
d’éliminer les objets sortant du nouveau champ de visiorfifgire 6.17).

t

FIG. 6.17 — Evolution du champ de vision du robot au fur et a megutitavance.
En gris, on a représenté la zone commune aux prises de vuastarts t’ et t”
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Petit a petit, le robot construit un modele d’environnempriticipalement en
termes d’obstacles émergeant du sol pour obterfine une carte des obstacles
reconstruits par maillages de Delaunay filtrés.

Parallelement, pour chaque objet reconnu comme un obstaeleonstruire,
sa boite englobante sert de référence pour éventuellenettrena jour I'aspect
de I'objet grace a une autre vue. L'ensemble des obstaakesmé&és est stocké
dans une liste doublement chainée dont les éléments sastitués des champs
suivants :

— double Maxx,Maxy,Maxz,Minx,Miny,Minz; (correspondaata boite en-

globante non orientée de I'obstacle)

— int Numero; (correspondant au numero de I'obstacle)

— int NbPoints[nbvues]; (correspondant aux nombres detpdins chacune

desnbvuesrues)

— Point vue[nbvues]; (correspondant aux points de viséddeune desb-

vuesvues)

— Point centre[nbvues]; (correspondant aux centroidesotisthcle estimé

pour chacune dasbvuesrues)

— int Current; (correspondant a I'indice de la vue précédentrraitée)

— struct objet *Next,*Prev;

En effet, si un obstacle est détecté a I'instgnbn compare sa boite englo-
bante avec les boites englobantes de tous les autres ekstiégh reconstruits et
stockés, puis on compare la distance aux centroides. Etidorde ces mesures
d’intersection et de proximité, on décide si I'obstacle vellement détecté est
une autre vue d’un obstacle déja reconstruit ou s'’il s’agginachouvel obstacle.
Cette procédure de mise a jour est délicate a mettre en oeavmle suppose
une interprétation fiable des objets rencontrés, voire utubeade reconnaissance
d’obstacles pour étre totalement robuste. Malgré toug, edit simple et donne
la plupart du temps une carte d’obstacles fiable (sur lesescée la base 1, cf.
chapitre 7).

s 77

Les problemes d’exploration de scénes ont surtout étééstudiins le cadre
d’environnements trés structurés et autorisant une cesaatcea priori sur cette
structure. La plupart du temps, I'objectif est une exploratomplete et optimale
de la scéne par asservissement visuel. Lensemble de aeséinscrit dans le
concept de vision active [Baj88][TTA95][TLO5][ECR92][49€0][Bal91][MC99].
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FIG. 6.18 — Configuration de boites englobantes de deux obstdétectés : la
distance CC’ et la zone d’intersection entre les deux bo@pesentée en grisée
permettent d’associer les obstacles au cours de I'exporat

Cette problématique en environnement quelconqsare$ modéla’a jamais été
a notre connaissance réellement abordée.

6.6.2 Reconstruction des objets

En stéréoscopie, le recalage de vues est un probleme andsildthése d’An-
thony Mallet [Mal01], on tente entre autres de recaler daee@nt deux nuages de
points 3D. Dans la pratique, et jusqu’a recemment, le rob@tAdAS utilise égale-
ment I'odométrie et le positionnement GPS pour avoir en peence la position
du robot dans un référentiel global terrestre. Malheunmese, en raison de la re-
lative imprécision de ces moyens de recalage, et surtoatfdéle précision de la
méthode stéréoscopique, les données recalées par ceslggttomnent toujours
un décalage, souvent systématique, des différents nuagasints correspondant
a un méme objet, et ceci méme quand I'axe de visée est le mé&pérdf donner
un modéle complet et unifié de I'objet dans ces conditionaslep les objectifs
de cette these. En effet, si on tente de fusionner deux talgasude points 3D, on
obtient au mieux un effet d’épis commme illustré en figure6.1
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/

I
fj/
I

G/

FIG. 6.19 — Effet d’épis sur la reconstruction d’'un contour agtesion de nuages
de points 2D Iégérement décalés

C’est la raison pour laquelle on a préféré gérer la desonpliobjets décrits
par plusieurs vues, en restant a ce niveau fragmenté. Unhsdyge représenté par
un nombre prédéfini de vues (par exemple 4) au mieux répatieta sphére
des vues. Si une nouvelle vue d’'un objet faisant un anglessnfiment distant
avec une vue deja acquise est disponible, on compléte laipkesc de I'objet
3D par cette vue. Si cette nouvelle acquisition est suffisantiproche d’une vue
précédemment stockée pour la description de I'objet, onanjatr la description
pour cette vue de I'objet si le nombre de points nouvellenaequis pour cette
vue est supérieur au précédent.

6.6.3 Organigramme

Le processus est résumeé dans I'organigramme de la figurel&2f@stion au
niveau de la reconstruction 3D multivues d’'un obstacletrpes explicitée dans
la mesure ou elle demeure encore largement insuffisante.

6.7 Complexité algorithmique

La méthododologie développée est assez gourmande en tenspkcdl. Sup-
posons que I'ensemble de départ soit constitu&’dmints, qu’il y ait au plug”
objets dans la scene et que nous bornoAisla nombre d’itérations pour que I'al-
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FIG. 6.20 — Organigramme de la stratégie de reconstructionmliage de points
3D en mode exploratoire
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gorithme de regroupeme@MFE termine. Au pire, la phase de partitionnement
initial a une complexité e@(KNC).

Il existe par ailleurs des algorithmes pour le calcul du diagme de Voro-
noi ou du complexe de Delaunay de complexité¥NlogN)pour le cas 2D ( en
O(NlogN + N%/?) olid est la dimension de I'espace dans le cas général [JDY95]).
Cette complexité est la méme pour le calcul desuverts utilisés dans I'heuris-
tiguehAGet pour la reconstruction 3D. Donc a chaque applicationrgaifistique
hAG, la complexité au pire est é&{NlogN)

On a finalement une complexité au pire @HN(KC+log(N)) ou H est le
nombre de fois ou on relance le partitionnement. En pratigukon adopte le
schéma rapide, on diminue considérablement le nombre aéspir lequel ef-
fectuer un nouveau regroupement de tgMFE. Par ailleurs, le calcul des trian-
gulations de Delaunay se fait sur chague objet et non pa®sgeimble de départ
ce qui réduit également considérablement la complexit@rigtgnique au fur et a
mesure que I'on structure le nuage de points.

De plus, les difféerents éléments de la méthodologie sorallglisables. On
peut calculer différents K-partitionnements en paraltides la phase d'initiali-
sation. Les tests heuristiques sur les groupements et nwatries calculs -
ouverts peuvent également étre effectués en parallele.

Enfin, dans nos expérimentations, les nuages de points @ttgrééchantillo-
nés a loisir sans modification notable du résultat de la setatien. Nous travail-
lions en général sur des nuages de quelques dizaines dersndk points. Sans
oublier gqu’en mode exploratoire notamment, nous pouvosysadier d’une initia-
lisation proche de la structure finale a détecter en utilisaa analyse précédente,
ce qui améliore aussi considérablement le temps de traitiepoair I'algorithme
de recherche itérative d’extremudMFE.

6.8 Conclusion

Nous avons donc décrit une méthodologie globale d’'intéatich de scenes
décrites par un nuage de points 3Aans modelexplicite des objets qu’elles
contiennent. Nous avons illustré notre propos a travergdal@matique de na-
vigation automome d’un robot et la détection d’obstacles ktratégies décrites
précédemment dans le cas statique ou dynamique demeuréesiet leur ca-
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ractére générique permet de les appliquer a tous types dedsnEn effet, par
I'intermédiaire du jeu d’heuristiques aisément modifiadbléntérieur du systeme

puisqu’il ne lui est pas intrinsequement lié, on peut pairven niveau de détalil

désiré en segmentation. Nous allons montrer dans le chapitvant a travers
les résultats obtenus que la généricité de cette méthadglegmet de traiter des
données aussi différentes que des scenes d’environnenatuatsls non structurés
aussi bien que des scénes trés structurées en adaptar@ragnples heuristiques
utilisées et bien entendu les seuils métriques mis en jeu.
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Chapitre 7

Résultats

7.1 Introduction

Comme pour toute méthodologie, seule la mise a I'épreuveiserbatterie
d’'images variées permet sa validation. La premiére ditiicdéns nos disciplines
consiste a se créer une base d’'images réelles suffisamnvensifiée pouvant
illustrer un échantillon large de cas réels. Quelques &sffapparaissent dans ce
sens dans la communauté pour rendre disponible des imagesfdadeur. Nos
sources sont quant a elles assez hétérogenes.

La nature de nos images sous forme de nuage de points 3D esisdartires :

— une base de sceénes en environnement extérieur peu sérucas images
ont été acquises grace au robot LAMA du laboratoire LAAS-GNIRTou-
louse ; elles ont été acquises en séquence sur un terraiafawx parking
et un petit parc dans lequel on trouve des rochers, des tdxstheers depo-
sés par les manipulateurs, des arbres, des murets, dessiépsade terrain
ou des pentes etc. ;

— une base de scénes en environnement intérieur tres séuckes images
ont été acquises par le robot SOISIC de la société MENSI paapteur
laser dans une usine nucléaire puis confiées au laborat&{d&Ce I'Ecole
des Mines a Paris, et sont constituées d’'une part de plarsspondant au
sol et aux murs et d’autre part de tuyauterie et containares sl

— une base de scénes trés structurées de type univers-pld@ pase a été
initiée par I'’équipe de Hoover [HIB36] accompagnée d’une procédure de
guantification de la qualité de la segmentation obtenuesi®lus concours

149
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ont été lancés dans les conférences internationalesautilee cadre for-
mel. Cette base est disponible sur I'internet a 'adress@asteht t p: / /
mar at hon. csee. usf. edu/ r ange/ seg- conp/ SegConp. ht m .

L'avantage de la premiere base d’'images réside dans sanfatise sous
forme de série d'images acquises a mesure que le robot aetraleserve la
scene grace a une vision périscopique. On peut ainsi regréeas de naviga-
tion autonome réel d’'un robot dans un environnement incodans lequel on
peut essayer de reconstruire peu a peu un modele de l'umxplsré en terme
d’objets-obstacles et de zones navigables. Dans la pldpadxpériences menées,
le robot avance d’'un metre avant de prendre une série des@igeeoscopiques
a des intervalles d’angles réguliers par rapport a sa thredtavancée (typique-
ment de -12Qleg a +120deg tous les 4Qleg ce qui fournit sept vues différentes
a un point d’arrét donné).

Nous présentons en figure 7.1 un panorama de la base 1 desrebjgbntrés
dans les séries de scénes acquises par le robot LAMA et ee figiun panorama
des objets de la base 3. Les images d'intensité de la baseodiges disponibles
dans la série d’acquisition.

7.2 Description d’une scene non structurée

Nous allons commencer par présenter des résultats sur dgeside points
représentant des scénes d’extérieur non structuréessasquar le robot LAMA.
De I'ensemble des scénes observées par ce robot lors de glomagion, nous
avons voulu extraire les plus significatives par la variédalir contenu. Dans
cette pespective, nous illustrons sur chacune des sceivest®s I'image de la
caméra gauche de la scene observée en (a), la segmentagooebn 2D en (b)
et la segmentation obtenue sur le nuage de points 3D selarvdes en (c) et (d).
Les heuristiques utilisées dans la méthodologie de demgripptimale sont les
deux heuristiques d’ambiguité géométrique et topologiglie que décrites dans
la partie 6. Les seuils utilisés sont décrits dans le table2u

La méthodologie adoptée prévilégie la rapidité de tempsadiaitet utilise
donc le schéma rapide décrit dans la partie 6.

Rappelons enfin que les objets du fond de chaque scéne neasoptip en
compte dans le nuage 3D reconstruit en raison de la faibldsiwé en recons-
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FIG. 7.1 — lllustration des séries de scénes acquises par lélrdiddA
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FiG. 7.2 — lllustration des scénes de type univers-plan
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Heuristique| Seuil | Valeur
hAT Amin | 5 CM

hAT g /12

hAG Q 3 x medperp
hAG )y 50 points

TAB. 7.1 — Valeur des seuils utilisés pour traiter la base 1

truction 3D au dela d’'une certaine distance au capteur.

Les figures 7.3,7.4,7.5,7.6 mettent en scéne un obstaclaihuires petits
rochers présents autour de ’homme son également dété&dse en arriére-
plan dans la figure 7.5 est lui aussi correctement segmenteé.

Dans la figure 7.7, on voit comment I'algorithme segmenteatetacles de
types rochers répartis sur le sol et de tailles difféerentdsux grand blocs au
premier et en arriére plan et un plus petit dans un plan irédraire.

La figure 7.8, on peut voir un obstacle construit pour I'otmas 'aide d’'une
chaise recouverte de dalles de pierre et de vétements.

Dans les figures 7.9 et 7.10, on voit I'habileté de I'algaritha détecter des
structures plus ou moins filiformes émergeant du sol : un &ape dans la pre-
miere et un tronc d’arbre dans la seconde. Dans cette defigere 7.10, I'algo-
rithme extrait également le pan de muret visible derricasble, et mieux encore,
dans la figure suivante 7.11, le muret est subdivisé selodags plans visibles
formant une partie du parallépipéde qui lui correspondtaits une reconstruc-
tion de type CAO, cependant que le feuillage haut de l'arleneadt le muret est
correctement segmenté.

Dans la figure 7.12, on voit la capacité de I'algorithme a s&pdes objets de
nature semblables mais tres rapprochés comme des filestdeevg@rées : deux
sur la droite et deux sur la gauche du champ de vision.

Enfin, la derniére figure 7.13 illustre la possibilité de déte de petites sur-
élevations de type bords de trottoirs. Par ailleurs, datte emage, 'arbre est
décomposé en deux parties de troncs et son feuillage.

L'évaluation quantitative des résultats sur cette basdi#fstle et fastidieuse
a mettre en oeuvre. Nous espérons valider les résultatsusém intégrant le mo-
dule développé sur une plateforme robotique dans un obgectavigation auto-
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(b) (d)

FiGc. 7.3 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté

(a)

(b) (d)

FIG. 7.4 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duasuage de
points 3D segmenté
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(a) (c)

(b) (d)

FiG. 7.5 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté

(b) (d)

FIG. 7.6 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté
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(a)

(b)

FIG. 7.7 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté

FIG. 7.8 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté
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(a) (c)

(b) (d)

FIG. 7.9 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d) duesuage de
points 3D segmenté

(a) (c)

(b) (d)

FiG. 7.10 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d3 duenuage de
points 3D segmenté
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(a) (c)

(b)

FIG. 7.11 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d$ duenuage de
points 3D segmenté

(b)

FIG. 7.12 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d$ duenuage de
points 3D segmenté
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(b) (d)

FIG. 7.13 — (a) Image originale (b) Image 2D segmentée (c) (d$ duenuage de
points 3D segmenté

nome. Le robot LAMA pourrait par exemple utiliser cette dgston en termes

d’objets a des fins de localisation [Mal01] [BBCM95]. En tétét de cause, qua-
litativement cette méthode montre sa robustesse et soadiffieen terme d'in-

terprétation sur I'ensemble des images disponibles datypeed’environnement
(c’est-a-dire sur une centaine d'images dont certainesneghtes en raison du
principe de prise de vue tous les métres).

7.3 Description d’une scéne structurée

Nous exposons a présent les résultats que nous pouvong aoieties scenes
beaucoup plus structurées. Les scenes de cette base ss#zkaauvaise qualité
visuelle ce qui rend assez difficile la visualisation 2D desuttats.

7.3.1 Base?2?

Typiquement, on trouvera dans cette catagorie des int8rtBusine nucléaire
dans lesquels on trouve de nombreux pans de murs et de sotssausbls, des
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tuyaux ou bien encore des containers.

Toutes les figures présentées sont constituées de quatseduusuage de
points 3D segmenté a l'aide de I'heuristigue hAGC avec désuva de seuils
identiques aux précédentes (cf. tableau 7.2).

La premiére scene présentée en figure 7.14 est l'illustrakiola difficulté de
reconstruire par des modeles de type CAO un tel enchevétiatiubjets divers,
associés certes a des primitives géometriques simplese Migforithme permet
de simplifier une telle reconstruction en exhibant les diifées zones d’intérét et,
mieux, la plupart du temps, les objets eux-mémes. On voi denes de sols en
rouge et vert, un pilier en T décompose en trois branchesite® un tuyau et son
rebord, de nombreux pans de murs, et différents autres é@tsede piliers.

La deuxieme scene présentée en figure 7.15, plus simplesttuesurée, ex-
hibe un parallépipede correctement éclaté en chacune decess quelques pans
verticaux isolés et le haut de la pyramide a degrés efficacesegmentés.

Latroisieme scene présentée en figure 7.16, assez compgkdreent, montre
un escalier de fer en bleu, les deux rampes a gauche et aidoées, deux pans
de mur, une grande bande de sol en rose et plusieurs planssiéssau-dessus
legerement décalés (certes difficile a apprécier par projec2D).

FIG. 7.14 — Vues du nuage de points 3D segmenté
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FiG. 7.15 — Vues du nuage de points 3D segmenté

FIG. 7.16 — Vues du nuage de points 3D segmenté
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7.3.2 Base3

Pour chaque scéne de la base 3, on donne en (a) 'image dititean (b) la
partition préliminaire obtenue par la simple applicatianaiitereDPM, en (c) la
partition finale obtenue aprés I'application itérative dhelristiquehAP et enfin
en (d) la segmentation finale ; a I'exception de la premiegasdlustrée en figure
7.17 dans laquelle on a présenté quelques résultats irdexines. La segmenta-
tion finale est obtenue en rassemblant les zones planes degr@mntations.
Dans ce type de scenes polyédriques le but est de découtastées régions
planes qui la constituent. On donne dans le tableau suivai[és seuils utilisés.
On utilise un seuil supplémentaire sur la surface des régexronstruites en cours
de partitionnement a conserver appelé

Heuristique| Seuil | Valeur

hAP Amin |1 1 CM
non def. )y 500 points

TAB. 7.2 — Valeur des seulils utilisés pour traiter la base 3

La méthodologie adoptée prévilégie la rapidité de tempsatdiitet utilise
donc le schéma rapide décrit dans la partie 6.

On voit encore d’un point de vue purement qualitatif la cagate la méthode
a décrire la scéne selon les spécifications indiquées.

7.3.2.1 Comparaison avec d’autres approches

Cette base est née de la volonté de proposer une méthodotograune de
comparaison quantitive de résultats de segmentation gasiee profondeur. Uti-
lisée dans le cadre de différents concours organisés locsmférences interna-
tionales comméCCV ouICPR, plusieurs auteurs commencent a l'utiliser comme
référence dans nombre d'articles de revues. Ainsi dans({;B&uteur compare
ses résultats a ceux obtenus par les universités de Soutbr@ial de Berne et
d’Edimbourg. A partir de I'image de profondeur, chague emté teste ses algo-
rithmes de segmentation. Avec cette préoccupation d’'appquelques éléments
guantitatifs des performances de notre méthodologie, omtence par présenter
en figure 7.25 et 7.26 une comparaison qualitative des edsubtenus sur les
images 7.23 et 7.24.
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(b)

FIG. 7.17 — (a) Partition préliminaire (b)(c) Partitions inte¥diaires (d) Partition
finale
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(c) (d)

FIG. 7.18 — (a) Image d'intensité (b) Partition préliminairg Rartition finale (d)
Segmentation finale
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(c) (d)

FiG. 7.19 — (a) Image d’intensité (b) Partition préliminairg Rartition finale (d)
Segmentation finale
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{h}

(c) (d)

FIG. 7.20 — (a) Image d'intensité (b) Partition préliminairg Rartition finale (d)
Segmentation finale
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(b)

(c) (d)

FiG. 7.21 — (a) Image d’intensité (b) Partition préliminairg Rartition finale (d)
Segmentation finale
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(b)

(<) (d)

FIG. 7.22 — (a) Image d’intensité (b) Partition préliminairg Rartition finale (d)
Segmentation finale
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FIG. 7.23 — De gauche a droite : image d’intensités et image demleur de
abw.train.0

FIG. 7.24 — De gauche a droite : image d’intensités et image demleur de
abw.train.1
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(c)

(b)

(a)

(e)

FiG. 7.25 — Segmentation de I'image abw.train.0 (a) par notréhatdlogie (b)
par I'Université de Lyon 1 (c) par I'université de South Rttar (d) par I'université

de Berne (e) par I'université d’Edinbourg (f)
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(d) (e) (f)

FIG. 7.26 — Segmentation de I'image abw.train.1 (a) par notrthaudlogie (b)
par I'Université de Lyon 1 (c) par l'université de South Rétar (d) par I'université
de Berne (e) par I'université d’Edinbourg (f)
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Ces résultats n'ont pas vocation a concurrencer les résoliéenus par des al-
gorithmes qui furent pour la plupart développés spécifiqrrarpour ce concours
mais plutét a prouver la généricité de la méthodologie dgymde. En effet, par
I'intermédiaire de l'introduction d’'une bonne heuristeyet de quelques post-
traitements (rassemblement des groupements voisins de iméemtation essen-
tiellement), on parvient a de bons résultats de segmentdtiest a noter que la
plupart des algorithmes servant a la comparaison utiligemement la structure
de grille réguliére fournie par I'image de profondeur etrchent tous a calculer
localement I'information de courbure de surface a partivdiginage inscrit dans
la grille réguliére. Seule Raphaélle Chaine tente de stainir de cette structure
de grille réguliere. En outre, leurs méthodes semblerdficitBment fonctionner
sur des nuages de points moins structurés, c’est-a-diravétmenement naturel.

Nous donnons une comparaison quantitative de notre digogitle partition-
nement sur la base de 30 images de la base ABW rassembléeaupaeisité
de South California. Ces images ont été segmentées maneekieen utilisant
des modeles CAD des objets pour obtenir des images “Véri&ainé (images
VT). Un outil développé par Hoover et al. [HJBI6] compare “objectivement”
la segmentation obtenue par I'algorithme testé (imagegrtteatation Machine”
ou images SM) avec la “Vérité Terrain” en utilisant un enskntle métriques de
performance comme le nombre de régions correctement ség@sermmises ou
correspondant a du bruit, sur ou sous segmentées. Les idéfirde classification
dépendent d’'un taux de toléranfg0.5 < T < 1) reflétant la rigueur accordée a
la définition. Dans ce formalisme, on définit les métriquagasues :

1. Détection correcte : une paire de régidt)sdans I'image VT etR,, dans
'image SM est classifiée en détection correcte si au mbipsurcent des
pixels deR,, sont des pixels d&,, et inversement;

2. Sur-segmentation : une régidt), dans I'image VT et un ensemble de re-
gionsR,,1,....R,, dans 'image SM sont classifiées en sur-segmentation si
au moinsI’ pourcent des pixels dans chaque régity sont des pixels de
R,, etinversement;

3. Sous-segmentation : un ensemble de régidns...,R,, de image VT et

une régionk,, dans I'image SM sont classifiees en sous-segmentation si au

moinsT pourcent des pixels de la régidt), sont des pixels de la réunion
deRnl;---;Rmc;
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4. Non détectée : une région de I'image VT non classifiee eactién cor-
recte, sous ou sur segmentation est classifiée en régionéteciée ;

5. Bruit : une région de I'image SM non classifiée en déteatmmecte, sous
ou sur segmentation est classifiée en région de bruit.

Pour mesurer la précision de la géométrie reconstruitigofdhme de seg-
mentation doit fournir les normales aux surfaces des régitectées. La pré-
cision est évaluée en mesurant la différence angulaire égréd) entre chaque
normale comparée a l'image VT.

Une moyenne de ces mesures a été effectuée sur 'ensembés dmages.
Le tableau 7.3.2.1 donne le nombre de régions “Vérité Tetrabyen par image
ainsi que le nombre moyen de régions correctement détegsedss différents
algorithmes, le nombre moyen de régions sur et sous-segegrt nombres
moyens de régions non détectées et de régions faussemectiédst La mesure
géométrique de précision sur les angles inter-régionsgedéent fournie. Les
résultats sont comparés a ceux des universités de Souill&lde Washington
[HJ91], de Berne [JB94], d’Edinbourg [FA91], de Birminghfk®00], et de notre
méthode élaborée a I'Université Paris 5.

Groupe | Régions || Correct| Diff.ang. | Sur- | Sous-| Omis | Bruit
derech. | VT (écart) | sgmt. | sgmt.

USF 15.2 12.7| 1.6(0.8) | 0.2 0.1 2.1 1.2
wsu 15.2 9.7 1.6(0.7) | 0.5 0.2 4.5 2.2
uB 15.2 12.8|1.3(0.8) | 0.5 0.1 1.7 2.1
UE 15.2 13.4|1.6(0.9) | 0.4 0.2 1.1 0.8
UBham | 15.2 13.4] 1.6(0.9) | 0.4 0.3 0.8 1.1
UP5 15.2 12.2]1.7(0.9) | 0.3 0.1 2.6 2.2

TAB. 7.3 — Comparaison quantitative des résultats en segremti la base 3
par différentes universités

A lalecture de ce tableau, notre méthode n’apporte pas uakaation quan-
titative mais rivalise avec les autres méthodes. D’'un pdénvue qualitatif, elle
donne également des résultats comparables comme en t@noigsfigures 7.25
et 7.26. L'apport majeur de notre méthodologie est sa géterElle peut s’af-
franchir a un co(t minimum de la diversité des environnemargnalyser.
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7.4 Description d’un univers d’'obstacles

Lorsque le robot est en phase d’exploration d’un envirorer@nmconnu, le
but ultime de notre application est de construire une casteabstacles pour la
zone explorée. C’est-a-dire que dans un référentiel comoruplace I'ensemble
des objets étiquetés 1 (obstacle plan) ou 2 (obstacle hiipsoédal) et recons-
truits apres filtrage morphologique. Nous illustrons er81a2carte des obstacles
reconstruits obtenue aprés I'analyse de la série d'imade figure 7.27 selon le
schéma exploratoire décrit dans la partie 6.

Cet objectif suppose une mise en correspondance des @sstitiectés a
chaque nouvelle scene segmentée. Pour I'instant, nousloagzpgue nous pre-
nons en compte la distance aux deux centroides et I'inteosedes deux boites
englobantes. Cette stratégie basique donne de bons tesoitmue les obstacles
sont bien séparés et relativement compacts mais échougilonsa affaire a un
obstacle s’étendant sur plusieurs scenes comme un londas. ce cas, le mur
n'est pas correctement interprété : il est soit fragmentéremqué.

7.5 Conclusion

Ces résultats sont plus qu’encourageants, méme si diffieid¢ quantifiables.
Sur toutes nos expériences, la méthodologie de segmentigtiouages de points
3D proposée permet d'obtenir un résultat exploitable. Surenapplication es-
sentielle d’évitement d’obstacles, la stratégie d’intétation et de reconstruc-
tion d’'un nuage de points 3D est tres efficace. Dans I'oljetilis ambitieux de
reconstruction globale de I'univers exploré, les réssl&int bons mais mérite-
raient d’étre améliorés : en effet, a mesure que le robotaayaharrive que des
obstacles soient dédoublés dans la carte globale recitegtarce que la mise
en correspondance des obstacles détectés n'est pas ageenaeate. Ainsi par
exemple un obstacle détecté a I'instant t, constituant antgepd’un obstacle pré-
cédemment reconstruit a I'instant t’ dans la carte gloha@kst pas associé a cet
obstacle. Il constitue alors un artéfact dédoublant l'atist physique. Une étape
de reconnaissance pourrait améliorer les résultats, danssure ou les décisions
prises pour la mise en correspondance reposent sur desléaigins exclusive-
ment métriques et basiques.
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FiG. 7.28 — Carte d'obstacles reconstruits



Chapitre 8
Conclusion

Nous partions d’une problématique tres appliquée : I'as@alyun nuage de
points 3D obtenu par les techniques stéréoscopiques ereMaendvigation auto-
nome d’un robot. Des l'origine toutefois, la voie de recthers’ouvrait assez lar-
gement puisqu’aucune hypothése d’environnement n’é&iaé €t qu'aucun mo-
déle ne devait étre utilisé.

A partir de cette problématique initiale, nous avons étabé distinction de
principe entre deux objectifs : l'interprétation d’'une iseésolée et I'exploration
d’un univers dans laguelle la notion de fusion d’informatiotervient.

La stratégie d’exploration d’un univers souffre d'un défae module de re-
connaissance de formes. En terme clair, sans modéle ilfésiielide donner une
carte d’obstacle robuste dans la mesure ou la définition bistsdes rencontrés
reposent exclusivement sur une poignée de critéres nunesrftpus et arbitraires
comme la pente de I'obstacle et 'espacement minimal eeg8ebstacles. Une
erreur a ce niveau tend alors a se propager de scéne en scaigeé kbut, on
peut obtenir une carte tout a fait exploitable dans la mesur®us les obstacles
sont présents, méme si parfois quelques artefacts emlerdud carte finale (par
exemple, un morceau d’obstacle obtenu a un instant t n’estigen correspon-
dance avec un obstacle de la carte déja reconstruit a unftistae qui correspond
a un dédoublement d’obstacle).

En revanche, nous pouvons dire que la stratégie proposédepaemier ob-
jectif d’interprétation de scéne isolée a été entieremalidée sur 'ensemble des
données rassemblées. Partant du postulat que I'algorifiviieE fournit quel que
soit le nombre de groupements spécifié dfgartition cohérente, nous I'avons

177



178 CHAPITRE 8. CONCLUSION

placé au centre de notre méthodologie.

Notre contribution pourrait &tre en partie localisée darmaine de la concep-
tion et le développement d’algorithmes spécifiques deetraént de nuage de
points géométriques 2D désorganisé. L'ensemble est siineld lignée des opé-
rateurs morphologiques qui s’appliquent traditionnebeta des images d’in-
tensité 2D structurées régulierement. Les techniquasodverture ont permis
notamment de reconstruire la forme 3D des objets rencodgdacon épurée.
Cesa-opérateurs ont également permis l'introduction d’hdigises d’analyse
des groupements en cours de formation lors du processustdmpaement. Ces
heuristiques ont été congues pour controler le niveau deigéen désiré en fonc-
tion de I'application finale.

Globalement, nous avons donc défini une méthodologie d/aaale nuage de
points adaptative et générique. En fonction de I'applazatt de quelques criteres
gualitatifs sur les objets a détecter fournis au processusgbn indépendante,
la méthodologie est capable de traiter tout type de nuaggmites. En effet,
les scenes qui nous ont permis de tester notre démarcheeatéaussi bien des
environnements structurés que non structurés, en miligkrienr ou intérieur,
naturels ou réalisés par I’'homme.

La démarche adoptée pourrait étre considérée comme dédaran effet,
dans ce cas, I'algorithm€MFE serait le moteur d’inférence et les heuristiques
constitueraient les connaissances, qui peuvent étrerstiesiou plus élaborées,
assimilées a des groupements a effectuer (cf. figure 8.1jaltement et la connais-
sance sont bel et bien indépendants dans notre systeme o@gthisation permet
de I'envisager comme une structure d’accueil génériquepéolalématique géneé-
rale d’interprétation de nuages de points.

Les perspectives de ce travail sont I'intégration d'un medle description
de formes 2D. Une tel module pourrait permettre de définimgesistiques inté-
ressantes s’appuyant plus sur la forme des groupementstaéasAinsi, I'heu-
ristique topologiqudAT devrait étre avantageusement remplacée par une heuris-
tique capable de reconnaitre un groupement dont la fornmeedde ses silhouettes
est décrite par la figure 8.2. Il s’agit effectivement desugements concernés par
cette heuristique : une zone de sol large avalant un obgiaaléense.

Ce module de description de formes 2D devrait égalementgitnerde dé-
velopper un module de reconnaissance de formes 2D indépelndaussi pour
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FIG. 8.1 — Structure générique d’analyse de nuages de points

FIG. 8.2 — Forme typique des groupements concernées par | tiguesh AT



180 CHAPITRE 8. CONCLUSION

rendre plus robuste encore la stratégie d’'interprétatida dcéne, dans le cadre de
la robotique mobile notamment et de I'exploration d’enaimements. A partir de
masques binaires extraits d'images bruitées, il s'agit@itomparer la silhouette
2D d’un objet avec un modéle 3D connu.

Nous pensons avoir ainsi apporté quelques éléments dese&por objectifs
posés au début de ce travail scientifique.
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Annexe A

Algorithme de triangulation de
Delaunay 2D

Nous donnons l'algorithme itératif de construction du hagié d’'un nuage de
points 2D sous la forme de sa triangulation de Delaunay. kercde I'algorithme
réside dans les structures de données utilisées.

Ainsi, I'algorithme procéde par insertions successivegaletsP. Le pointP
a insérer doit étre associé au triangle de la tiangulatiocoeins qui le contient.
Puis, de nouveaux triangles sont construits ayant pour sirRret les sommets
du triangle associé. Ce dernier triangle doit étre invapidér la triangulation
finale mais conservé dans une structure pour les besoingthigmues de re-
cherche du triangle contenant un prochain point a insérer.

En effet, cette recherche procede par parcours d’'un dpboentenant tous
les triangles créeés. Ainsi, un noeud de I'arbre correspamal tiiangle créé et ses
fils aux triangles créés a partir de celui-ci lors de l'insertd’un point contenu
dans ce triangle pére. La racine de cet arbre est un triangleMenglobant I'en-
semble de points 2D a trianguler. Ainsi, a la fin de I'alganth la triangulation de
Delaunay du nuage de poiftest 'ensemble des triangles feuilles de l'arlire
Parallelement, on doit conserver pour chaque aréte ciiggerrhation permettant
de retrouver rapidement les triangles adjacents. Cettenation est stockée dans
une listed des arétes créées. Chaque élément de cette liste doublena@émée
contient deux pointeurs vers les deux triangles, noeuds, d®rdés par I'aréte en
question. A cette fin, chaque aréte possede deux sensaetkt-qu’elle possede
une aréte jumelle. Ainsi I'arétd B est liée a sa jumelle I'arétB A. On affecte a
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I'aréte AB le triangle adjacent situé a droite de I'aréte selon le sengadcours
AB et al'aréteB A I'autre triangle adjacent. On oriente ainsi les triangles.

On a donc une structure de liste doublement chainée H doétdewents ap-
pelésHalfEdgesont des structures contenant :

— int Origin;
— HalfEdge *Twin;;
— Face *Adjacent;
— HalfEdge *Next,*Last;
D
B
A
%

FIG. A.1—lllustration des éléments de la structure HalfEdgméte AB d’origine
A est liée a sa jumelle BA et a la face ABC

On a également en parallele un arlivpedont les noeuds sont des structures
appeléesaceet contenant :

— HalfEdge *Edges][3];

— Face *Fils[3];

A chaque création d’'une nouvelle face, on vérifie si ce tiliapgt valide, c’est-
a-dire que pour chaque arétd3, BC et C' A, on teste si la nouvelle association
de trianglesPAB - QAB par exemple appartient a la triangulation de Delaunay.
Pour cela, on teste si le disque circonscrit 4B ne contient pas le poir. Si
tel est le cas, on bascule l'arét3 vers I'aréteP() pour créer deux nouveaux
triangles qui eux appartiendront a la triangulation de Dedyy finale.

A la fin de I'algorithme, il ne reste plus qu’a supprimer toes triangles par-
tageant un sommet avec le premier triangle virtuel englbbamespondant a la
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i

Fic. A.2 — lllustration des éléments de la structure Face : la i csommets A,B
et C est liée a ses trois arétes AB, BC, et CA et a ses facesi Eiles existent
PAB, PBC, PCA

FIG. A.3 — lllustration de la procédure de validation de I'ar@&lors de la créa-
tion du nouveau triangle PAB : si le cercle circonscrit aarigle PAB ne contient
pas le point Q, I'aréte est valide ; sinon, on doit basculeréfe AB vers l'aréte

PQ



194ANNEXE A. ALGORITHME DE TRIANGULATION DE DELAUNAY 2D

racine de 'arbreD.

Algorithm 1 Algorithme de Triangulation de Delaunay
Require: S est un ensemble de n poitdtgpourq de 0 a n-1

Require: Del un arbre
Require: H une liste

Construire le triangle englobant en ajoutant les trois 3oty ,P, 1 et P, 2
de coordonnéef), 0,3M), (0,3M,0 et (3M,0,0) ou M est la coordonnées
maximale de I'ensemble des points de S

Affecter ce triangle a la racine de Del et initialiser ladist avec les arétes ainsi
créées
forall itelqued <i<n-—1do

Déterminer le triangle feuille de Del qui contient le paint soit P, P, P

Ajouter a Del les trois triangle®, P, P, P,P, P et P,P; P, et modifier les
structures Del et H en conséquence

LEGALISER(P, ;)
LEGALISER(P, P,)
LEGALISER(?, P,)

end for

Oter les triangles partageant un sommet avec le triangigelienglobant

Cet algorithme ne donne pas de fagon certaine I'enveloppeate de la trian-
gulation de Delaunay, c’est-a-dire une enveloppe conuégenvient d’effectuer
un traitement supplémentaire qui consiste a suivre legsid 'enveloppe de
la triangulation obtenue et de réparer localement la ti&tmn en ajoutant des
triangles de bord si nécessaire. En pratique, si le triagggobant est choisi suf-
fisamment grand, ce probleme ne doit pas se poser.
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Algorithm 2 Procédure LEGALISER
Require: Une aréteP, P,

Récupérer les deux triangles adjacent} B, soientP; et P; les deux nouveaux
sommets

if ILLEGAL(P,P,, P, P,) then

Remplacer les deux trianglé3 P, P, et P, P, F; par les deux triangleB, P, F;
et P, P, P, et modifier les structures Del et H en conséquence

LEGALISER(P, P,)
LEGALISER(P, P,)

end if

Algorithm 3 Fonction ILLEGAL
Require: Une aréteP, P, et deux sommets; et P,

if P, est contenu dans le cercle circonscrit,&, P, then

Retourner 1

else

Retourner O

end if
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Annexe B

Algorithme CMFE des C-moyennes
floues exponentielles

L'algorithme d'initialisation utilise la distance euciahned.

Algorithm 4 INITIALISATION
Choisir les centroides initiaul; (prototypes)

Calculer les coefficients d’appartenance de chaque poirit 8Bagque groupe-
ment :

1
|d2(X-,Vi)
Uiy = K . 1 (Bl)
2= [z |
B T e ()X -
Calculer les nouveaux centroides: V; = =L5——~ et mettre a jour les

=1 (uij)

valeurs des coefficients d’appartenangea i,; selon I'equation B.1

si max;j{|u;; — 5|} < e arréter, sinon retourner a I'étape précédente est
un critére de terminaison compris entre O et 1

Puis I'algorithmeCMFE utilise ladistance exponentiellé, définie par :

[det(F3)]"/*

do(X;,V;) = S —eap[(X; — Vi) Fy(X; = V;)/2] (B.2)
ou
1 N
P = N Z Uij (B.3)
7=1
et
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198ANNEXE B. ALGORITHME CMFE DES C-MOYENNES FLOUES EXPONENTIEES

o S ui (X5 = Vi) (X = Va)T B4
j=1Wij

F; étant la matrice de covariance floue#i groupement efP’; la probabilité

a priori de sélectionner 18" groupement.

Algorithm 5 CMFE
INITIALISATION des V; et desu;;

Calculer la matricé'; et la probabilitéP; initiales pour chaque groupement

Calculer les coefficients d’appartenance de chaque poird 8Baque groupe-
ment :

Frvena
uij = ¥7e e 1 (85)
> k=t Lz
Calculer les nouveaux centroidgs:
N
i ()X
Vi= % (B.6)
> (i)

et mettre a jour les valeurs des coefficients d’appartenafncea «;; selon
I’équation B.5, ainsi que les nouvelles valeursidet P,

si max;;{|u;; — 4;;|} < e arréter, sinon retourner a I'étape précédente est
un critere de terminaison compris entre O et 1
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