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Résumé

Ce travail de theése porte sur la reconstruction 3D d’environnements structurés
a partir d’acquisitions LiDAR. L’étude a pour but d’automatiser et d’améliorer la
chaine de traitements allant de I'acquisition de nuages de points a la modélisation
3D d’intérieurs de batiments. Actuellement, ces traitements sont majoritairement
manuels, 'acquisition LiDAR dresse de nombreux obstacles a la reconstruction
automatique (anisotropie, bruit, occultations, etc.) et les méthodes actuelles

manquent de précision et ne résolvent pas tous les cas de figure. Dans un premier
temps, I'étude est orientée sur la modélisation de nuages de points scan par scan.

Les méthodes automatiques existantes reposent sur de nombreuses hypotheses
de construction qui menent a des résultats relativement éloignés des données
initiales. Le choix a été fait de proposer une nouvelle méthode de modélisation au
plus proche des données, en ne reconstruisant que les zones mesurées de chaque
scene et en excluant les zones occultées. Pour cela, nous nous intéressons ici au
processus de modélisation locale de nuages de points et nous proposons un nouvel
estimateur de normales adapté aux environnements structurés. L'utilisation de
ce nouvel outil permet de réaliser une modélisation globale d’'une scéne scannée
par un dispositif LiDAR a partir de polygones. Cette modélisation repose sur un
traitement conjoint de I'image d’acquisition angulaire et du nuage de points.

Dans un second temps, nous abordons le sujet du recalage afin de replacer les
scans dans un repere global. L'objectif principal est de rendre ce procédé automa-
tique quels que soient la géométrie des sceénes, leur pose initiale et d’obtenir de
bonnes performances pour de faibles chevauchements. Les approches existantes
fondées sur le traitement de nuages de points sont majoritairement locales et
ne semblent pas adaptées a des environnements structurés dans lesquels les
voisinages locaux apportent peu d’information d’identification. Une nouvelle ap-
proche adaptée aux scénes d’intérieur est proposée afin de pallier ces problemes.
L’erreur commise lors d'un recalage est difficilement mesurable, pourtant, cette
information est nécessaire en vue de corriger une suite de recalages ou pour fu-
sionner la pose issue du recalage avec d’autres données de localisation provenant
de capteurs extérieurs. De nombreuses pistes de recherches ont été explorées
pour estimer cette erreur et une méthode récente, utilisant un apprentissage
automatique, est particulierement développée dans ce travail. Une adaptation
de cette méthode est également proposée et une évaluation sur une base de
données synthétique permet de mettre en évidence les points forts de la méthode
et certaines de ses limitations cruciales.

Mots clés : modeles 3D, BIM, sceénes d’intérieur, nuage de points, estimation de
normales, modélisation polygonale, recalage, estimation de covariance.



Abstract

This PHD thesis deals with 3D modelisation in the context of indoor reconstruction
of structured environments using LiDAR data. The study aims at automating
and improving the pipeline going from the point cloud acquisitions to the 3D
reconstruction of building indoors. Indeed, currently, these processes remain
mostly manual. The LiDAR data has some specific properties which make the
reconstruction challenging (anisotropy, noise, clutters, etc.) and existing methods
have a lack of accuracy and their performances depend on the scanned scenes
geometry, on the sensor quality and on the acquisition process.

First, the study is oriented towards the point clouds modelisation, one scan at a
time. The automatic methods of the state of the art rely on numerous construction
hypothesis which yields 3D models relatively far from initial data. The choice has
been done to propose a new modelisation method closest to point clouds data,
reconstructing only measured areas of each scene and excluding occluded regions.
In this objective, we look into the local modelisation process and propose a new
normal estimator adapted to structured environments. This tool is integrated to a
global modelisation of a scene scanned by a LiDAR device using polygones. This
modelisation rely on a joint processing of the range image and the point cloud
associated to one scan.

Second, we discuss the registration topic, in order to replace the scans in a global
frame. The main objective is to make this process automatic regardless of the
scenes geometry, of their initial pose and to obtain good performances for low
overlaps. The approaches of the state of the art based on point cloud processing
are mostly local and do not seem adapted to structured environments in which
local neighborhoods do not carry much information for identification. A new
approach adapted to building indoor scenes is proposed to address these issues.
Finally, the error resulting from a registration is difficult to measure. Nevertheless,
this information is necessary to correct globally a succession of registrations or to
fusion the pose information extracted from the registration to other location data
provided by external sensors. Some research leads have been explored to estimate
the error of a registration and a recent method, based on machine learning, is
particularly developped. An adaptation of this method is proposed and evaluated
on a synthetic data base. The results emphasize the advantages of the method
but also show some critical limitations.

Key words : 3D models, BIM, indoor scenes, point cloud, normal estimation,
polygonal modelisation, registration, covariance estimation.
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Introduction generale

Historique et applications du LiDAR

La technologie LiDAR (Light Detection And Ranging) a été inventée au début des
années 1960 dans le but de mesurer des grandes distances. La distance terre-lune a
notamment été mesurée avec précision en 1962 par cette méthode dans le cadre du
projet du MIT (Masachussetts Institute of Technology) nommé Project Luna See. Dans
les années 90, son utilisation s’est répandue au travers de la modélisation de villes par
acquisitions aériennes de nuages de points. Les premiers travaux de reconstruction
de surfaces et de modélisation a partir de nuages de points ont alors vu le jour. Afin
d’affiner les modélisations, les premiers LiDAR terrestres sont apparus accompagnés
de nouvelles méthodes de reconstruction adaptées aux facades de batiments.

Les outils modernes d’architecture numérique sont regroupés sous le terme BIM
(Building Information Modeling) [ ]. Ils ont été introduits au début des années
1980, ils étaient alors fondés sur la création de maquettes numériques 3D avant la
construction d'un batiment. L'intérét des industriels et des chercheurs s’est rapidement
tourné vers la représentation 3D de batiments tels que construits. La technologie
LiDAR semble alors appropriée du fait de sa précision et de sa rapidité d’acquisition.
Dans ce contexte, I'objectif est d’obtenir un modéle BIM a partir des nuages de points
collectés par les dispositifs LIDAR. L'intérét d’un tel modele est multiple :

* visualiser numériquement les batiments. En effet, les nuages de points sont
difficilement visualisables pour des personnes non initiées du fait de leur aspect
discret, des différences de densité et de leur poids en mémoire qui complique
leur manipulation;

* effectuer des calculs (volumes, aires, forces, déformations etc.) ;
* réaliser différents types de simulations (son, lumiére, rénovations, etc.).

L’utilisation de cette technologie dans ce cadre est d’autant plus d’actualité depuis
I'incendie de la cathédrale Notre-Dame au mois d’avril 2019. En effet, les acquisitions
LiDAR, avant et apres sinistre, de I'intérieur et de 'extérieur de la cathédrale, vont
avoir un role central dans sa rénovation [ ]. De plus, un programme mondial
d’acquisition d’édifices en péril répertoriés par 'UNESCO a été mis en place notam-
ment sur des sites comme Palmyre en Syrie [ 1. En parallele de I'expansion
du LiDAR dans les applications de génie civil, cette technologie a commencé a étre
utilisée dans les années 1990 dans le domaine de la navigation autonome avec le
développement de I’électronique embarquée. Le but n’est plus alors d’obtenir une re-
construction fidéle de 'environnement mais d’améliorer la localisation d’un véhicule.
Récemment, les progres réalisés dans la fabrication de tels équipements ont permis
de réduire leur taille et leur poids, ouvrant ainsi la voie a de nouvelles applications
telles que 'acquisition par drone [ 1.



Fonctionnement général

Un capteur LiDAR est composé d'un émetteur laser, d'un collecteur de lumiere, d'un
photodétecteur et d'un module de calcul. L’émetteur produit un rayon laser dont une
partie va étre réfléchie par la premiere surface non transparente rencontrée vers la
source (principe de la rétrodiffusion). Le rayon réfléchi va alors étre détecté par le
collecteur de lumiéere. Le temps de vol (Time of Flight) du rayon lumineux jusqu’a la
surface est ensuite converti en distance. Dans le cadre d’acquisitions 3D, le capteur est
placé sur une plateforme rotative et un point 3D est déduit a partir de l'orientation de
cette plateforme et de la distance mesurée pour cette orientation. La rotation permet
d’obtenir une multitude de points a partir d'un capteur. Elle doit se faire suivant deux
axes afin de couvrir tout ’'espace. Les scanners communément utilisés réalisent des
rotations autour de deux axes orthogonaux a intervalles angulaires réguliers. Certains
scanners sont composés de plusieurs capteurs. Chaque capteur couvre alors une zone
de I'espace pendant la rotation qui est communément réalisée suivant un seul axe. Le
schéma ci-dessous montre la différence d’utilisation d’'un scanner monofaisceau et
d’un scanner multifaisceaux.

o

\
'\
'

~——— —

(a) Exemple de scanner monofaisceau. (b) Exemple de scanner multifaisceaux.

® Types de scanners LiDAR.

Dans les deux cas, la sortie d’'un dispositif LIDAR est composée d’un ensemble de
vecteurs comprenant deux angles nommés ¢ et 6 (voir figure ci-dessus) et une distance.
Cet ensemble peut étre représenté par une image dont les lignes correspondent a
I'angle 6, les colonnes correspondent a I'angle ¢ et la couleur du pixel correspond a
la distance mesurée. Cette image est nommeée « image de profondeur ». Les scanners
multifaisceaux sont plus rapides mais leur couverture spatiale est souvent plus faible.
Leurs caractéristiques sont adaptées a une acquisition temps réel, notamment dans le
cadre de la navigation robotique. Leur faible couverture est suffisante pour résoudre
des problemes de détection et d’orientation mais les rend difficilement utilisables, sans
dispositif mécanique annexe, dans un contexte de reconstruction. Dans le domaine
de la navigation robotique, les dispositifs LiDAR ayant une fréquence d’acquisition
suffisamment élevée peuvent également étre placés sur un véhicule en mouvement
continu dans I'environnement.



Les défis lancés par I'acquisition

L’acquisition LiDAR, bien qu’étant rapide et précise, dresse un certain nombre d’obs-
tacles au processus de reconstruction.

Biais et incertitudes du capteur : tout d’abord, le capteur LiDAR, comme tout ap-
pareil de mesure, donne un résultat bruité. La qualité du résultat dépend de
différents facteurs dont :

* l'atténuation de la lumiére pendant le parcours;

¢ la précision du collecteur de lumiere;;

* les biais induits par la mesure du temps de vol;

* le matériau de la surface et son coefficient de rétrodiffusion.

De plus, certains biais ne sont pas encore pris en compte par les construc-
teurs. LACONTE etcoll. [ ] montrent par exemple que le calcul du temps
de vol est corrompu lorsque la surface n’est pas parfaitement perpendiculaire
au rayon. Le rayon du faisceau formant un cone, une partie de ’énergie est
collectée plus t6t que ce qui est souhaité.

Echantillonnage : une des difficultés majeures engendrées par le fonctionnement
d’un scanner LiDAR est I'échantillonnage 3D de la scene. En effet, ’échantillon-
nage des angles de rotation ne permet pas d’acquérir des points uniformément
dans I'espace 3D. Le degré d’anisotropie de I'échantillonnage dépend de l'orien-
tation des surfaces par rapport aux axes de rotation du scanner et de la distance
des objets mesurés. Un exemple de cette anisotropie est donné sur le scan du
sol d’une piece dans la figure ci-apres :

® Scan simulé du sol d'une piéce. Mise en évidence de I'anisotropie de I'échantillonnage.

Mouvement : bien que certains capteurs multifaisceaux soient rapides, leur fixation
sur des dispositifs en mouvement peut également introduire un biais (voir jeu
de données DS3-V, décrit en annexe). Si la fréquence d’acquisition n’est pas
assez grande relativement a la vitesse du véhicule, des distorsions sont générées
en raison de la latence de mesure. VIVET etcoll. [ ] corrigent notamment
ces déformations par un modele de projection spatio-temporel.

Masse de données : Un dispositif LiDAR peut générer un tres grand volume de
données pour atteindre un niveau de précision suffisant. Il est, par exemple,
commun de retrouver des nuages de plusieurs millions de points. Ce volume
implique des contraintes de temps et de mémoire sur les outils d’acquisition, de
traitement et de visualisation.



Environnement mesuré : Les scénes d’intérieur peuvent étre tres différentes les
unes des autres selon la structure du batiment ou I'arrangement des objets
dans les salles. Des hypothéses structurelles ont été utilisées [ ; ]
mais ces derniéres sont difficilement imposables du fait de la variété des archi-
tectures possibles et des normes qui varient selon les pays. De plus, une des
difficultés de 'acquisition LiDAR est que le rayon est arrété par la premiere
surface non transparente rencontrée. De nombreuses occultations peuvent donc
apparaitre selon le point de vue. Certains rayons peuvent également ne jamais
revenir au collecteur, notamment dans le cas d’ouvertures dans les murs (portes
ou fenétres) ou de surfaces spéculaires (miroir, vitre,etc.) pour lesquelles la
rétrodiffusion est faible. Enfin, les scans étant acquis successivement dans un
batiment, les scenes peuvent avoir évolué au cours de 'acquisition, on parle
alors d’environnement dynamique (cf. DS1-H Annexe B.1).

Localisation du scanner : Afin de reconstruire un batiment complet, la localisation
du dispositif LiDAR pour chaque scan doit étre obtenue. Cette tache peut étre
réalisée au moment de I'acquisition par des capteurs (un compteur de tours de
roue, un gyroscope, un accélérometre, un théodolite, etc.) ou en placant des
cibles physiques dans I'espace dont le scanner peut mémoriser 'emplacement
avant d’acquérir une nouvelle mesure. Néanmoins, ces méthodes présentent de
nouveaux biais d’acquisition et de manipulation.

Les enjeux de la reconstruction

Dans cette these, nous nous intéressons particulierement a la reconstruction de
batiments tels que construits. Les points acquis par un dispositif LIDAR ne sont pas
directement manipulables dans le cadre d’applications d’architecture ou de génie civil.
En effet, ils doivent étre remplacés par des surfaces et des volumes connectés les uns
aux autres. De plus, les scans doivent étre replacés dans un repere global. Enfin, les
données peuvent nécessiter un enrichissement sémantique permettant de faciliter des
traitements postérieurs. La chaine de traitements commune est la suivante :

1. Acquisition de scans ;
2. Recalage des scans sous forme de nuages de points ;
3. Segmentation du nuage de points et enrichissement sémantique ;

4. Remplacement des points par des modeles.

La premiere étape consiste a acquérir les nuages de points avec un dispositif LiDAR
a partir de différents points de vue afin de maximiser les zones atteintes par le
capteur. Chaque scan est acquis dans le repere du capteur a la sortie de la premiére
étape. Le recalage de scans consiste a repositionner les scans acquis dans un repéere
global. Cette étape est nécessaire pour aligner les scans les uns sur les autres. Les
nuages de points sont alors communément fusionnés et le nuage final est utilisé
dans les traitements postérieurs. La segmentation du nuage consiste a détecter des
entités géométriques échantillonnées par les points. L’enrichissement sémantique



peut concerner la nature précise des entités géométriques (porte, fenétre, table, etc.)
ou les interactions entre les entités (occultation, ouverture et connexion). La derniére
étape consiste a remplacer les points segmentés par des modeles permettant a la fois
de réduire le colit en mémoire des données, de réaliser des calculs et des simulations
dans I'environnement et de permettre une interaction de l'utilisateur avec les objets
de la scene.

Actuellement, cette chalne de traitements est majoritairement manuelle [ ]. De
nombreux outils sont mis a la disposition des utilisateurs mais leur utilisation et leur
paramétrage peuvent étre complexes et une validation experte du résultat est souvent
nécessaire.

Objectifs et plan de la these

L’objectif de cette these est de participer a 'automatisation d’une chaine de traitements
allant de l'acquisition LiDAR a la reconstruction 3D de la structure d’un batiment.
Nous avons choisi de décliner I'objectif principal en sous-objectifs traités en partie
dans la littérature et auxquels nous allons essayer de répondre par une nouvelle
approche plus efficace tout au long de cette these :

Objectifs

1. Faciliter 'étape d’acquisition, en réduisant les besoins de localisation du
capteur et de précision des mesures et en la guidant par des informations
sémantiques.

2. Alléger le colit en mémoire des données LiDAR sans perdre d’information
en remplacant les points par des entités géométriques.

3. Aligner spatialement les différents scans sans utiliser d’'information exté-
rieure aux nuages de points.

4. Obtenir une reconstruction d’'un batiment au plus proche des données
acquises a partir de modeles de primitives connectés les uns aux autres.
Cette reconstruction devra présenter des caractéristiques adaptables a une
utilisation dans le cadre du BIM.

La généralisation des méthodes répondant a ces objectifs a différents capteurs et a
différents environnements est le verrou scientifique majeur. En effet, ces méthodes
doivent faire face aux différents obstacles induits par le processus d’acquisition
tels que décrits plus haut et respecter des contraintes de temps et de mémoire,
particuliérement dans le traitement de gros volumes de données.



Plus précisément, on distingue deux étapes qui pourraient étre améliorées :

La modélisation : de nombreuses méthodes existent pour modéliser des nuages
de points. Nous restreignons notre recherche a des approches adaptées aux
scénes d'intérieur afin d’obtenir un format exploitable par des acteurs du génie
civil. Les approches les plus performantes reposent sur de fortes hypotheses de
construction et créent un arrangement de plans a partir de primitives planaires.
La détection des primitives n’a pas une précision suffisante pour fonctionner de
maniére non-supervisée dans toutes les configurations. En outre, ces méthodes
sont difficiles a paramétrer et peuvent produire de forts écarts a la géométrie
réelle. Nous cherchons une modélisation plus proche des données en limitant
les extrapolations.

Les méthodes de recalage : les algorithmes les plus utilisés sont fondés sur une
mise en correspondance locale et ne sont pas robustes dans le contexte d’acquisi-
tions LiDAR en environnement intérieur. Nous cherchons un algorithme capable
de résoudre le recalage en environnement structuré dans des cas de faibles
chevauchements avec de fortes variations de densité et un bruit de mesure non
négligeable.

Afin de remplir les objectifs précédemment listés tout en palliant les problemes induits
par les méthodes actuelles, nous proposons la chaine de traitements suivante :

Acquisition

2

Modélisation
locale des

. scans *

Segmentation
des scans

Modélisation
globale des

scans - 4 SR
‘ Mise en I '

commun :
Recalage

® Chaine de traitements utilisée dans ce travail.



Contrairement aux chaines de traitements classiques, la reconstruction proposée
passe par une modélisation de chaque scan indépendamment des autres avant de les
mettre en commun. Cette technique permet de tirer parti du fonctionnement interne
du scanner et plus précisément de I'uniformité de I’échantillonnage dans I'espace
des angles d’acquisition pour réaliser la modélisation. Afin de modéliser un scan,
nous proposons de réaliser une étape de modélisation locale. Cette modélisation
doit étre robuste aux différents biais induits par le capteur et prendre en compte la
géométrie de la scéne et les différentes discontinuités de courbure. Elle est utilisée
dans une segmentation précise du nuage de points par des primitives planaires. A
partir de ces primitives, un ensemble de polygones est modélisé sur la scene et des
informations sémantiques sur la nature des polygones et sur leurs interactions sont
déduites. Le recalage de scans peut alors étre réalisé de facon a n’obtenir qu'une
seule entité géométrique connectant tous les scans entre eux. Ce recalage adapté aux
environnements structurés utilise la géométrie globale de la scene.

Ainsi, cette these s’articule autour de deux parties principales : la modélisation
individuelle de scans en environnement intérieur et leur recalage. Dans la premiére
partie, nous verrons comment, a partir d'une modélisation locale, obtenir un modele
construit par des polygones plans. Dans la seconde partie, nous étudierons comment
aligner spatialement les différents scans acquis afin d’obtenir un seul objet dans un
repére global et comment évaluer la validité de cet alignement.






Partie |

Modélisation






La modélisation se caractérise par le remplacement de données mesurées par
un modele. On comprend alors que ce procédé est adapté a un contexte d’acquisition
LiDAR de nuages de points en intérieur. En effet, la majorité des objets scannés dans
une scene d’intérieur correspondent a des modeles connus du fait de leur aspect
synthétique. On retrouve notamment des travaux sur la modélisation de chaises
ou de tables [ 1, de tuyaux [ 1 ou d’escaliers [ ] par exemple.
Nous nous intéressons particulierement a ’enveloppe de la scéne scannée et plus
largement a la structure du batiment. Cette structure est communément composée
d’un ensemble principal de plans qui sont des modeles faciles a représenter en 3D.
Le verrou scientifique majeur a la modélisation de cette structure se situe dans la
localisation précise de ces plans, de leurs contours et de leurs connexions. La difficulté
de cette tache provient des défauts d’acquisition d’un systeme LiDAR tels que décrits
en introduction et principalement de I'anisotropie d’échantillonnage de la scene,
du bruit de mesure et des problemes d’occultation. En outre, la modélisation de
scenes d’intérieur est dépendante du degré de détail souhaité. En ajustant un modele
géométrique, certaines caractéristiques de I'objet sous-jacent seront perdues. Il est
alors important de connaitre les objectifs de la modélisation afin de savoir quelle
méthode employer tout en tenant compte du fait que toute modélisation entraine une
perte d’information. D’un autre c6té, la modélisation d’une scéne peut apporter des
informations sémantiques sur la scéne, et réduire I'effet du bruit de mesure.

Nous choisissons d’étudier les reconstructions polygonales et polyédriques qui sont
les reconstructions les plus adaptées aux scenes d’intérieur. Ces reconstructions sont
notamment facilement transférables a un format de BIM utilisé dans le milieu du
génie civil. Ces méthodes reposent toutes sur une segmentation précise de primitives
planaires dans la scene. Cependant, les méthodes actuelles ne peuvent pas détecter
précisément les contours de telles primitives. D’'un autre c6té, le champ de normales
correspondant a un nuage de points pourrait étre utilisé dans la détection de plans
pour pallier ce probleme. En effet, le vecteur normal est la caractéristique du plan
local en chaque point. La mise en commun de ces informations locales peut mener
a la détection de primitives globales dans le nuage de points. Or, au vu de I'état de
I'art, la qualité des normales autour des zones d’intersection de plans reste faible et la
robustesse des algorithmes actuels au bruit et aux points aberrants n’est pas suffisante
pour effectuer une détection de primitives fiable.

Le premier chapitre de cette partie concerne I’estimation de normales a partir de
nuages de points; I’étude examine le cas des surfaces a courbure continue par mor-
ceaux telles que celles qu’on retrouve en environnement structuré. Nous étudierons
tout d’abord I'état de I’art afin de mettre en évidence les quatre grandes catégories
de méthodes existantes : les ajustements de surface, les méthodes fondées sur un
tirage aléatoire de points voisins, les corrections d'un champ de normales a posteriori
et les méthodes fondées sur la construction d’'un diagramme de Voronoi. Puis, nous
proposerons une nouvelle méthode d’estimation adaptée aux environnements struc-
turés qui permet a la fois de résoudre les problemes d’estimation aux voisinages de
discontinuité de courbure et de conserver une bonne précision sur les zones lisses et
bruitées. De plus, 'anisotropie de I'échantillonnage et de la géométrie est prise en
compte dans cette approche.
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Le second chapitre traite de la modélisation d’'un nuage de points acquis dans un
batiment. Nous verrons que les méthodes actuelles dépendent d’'une détection fiable
de primitives planaires. Trois méthodes principales sont utilisées pour détecter des
plans : la transformée de Hough, RANSAC et la croissance de régions 3D. Ces mé-
thodes souffrent toutes de 'anisotropie de I’échantillonnage dans '’environnement 3D,
et nécessitent un paramétrage complexe. A l'instar de différents auteurs [ ;

1, nous choisissons de travailler sur les scans aprés acquisition pour conserver
le lien avec I'image de profondeur et donc la régularité de I’échantillonnage angulaire
(des angles {y, 8} définis en introduction). Cette technique permet de tirer parti des
voisinages locaux définis dans I'image. Nous expliquerons comment le champ de
normales peut étre intégré a la segmentation de primitives planaires et nous montre-
rons que réaliser cette segmentation dans I'image {¢, 6} est approprié. De plus, nous
montrerons que la majorité des méthodes actuelles menent a une forte extrapolation
des données et a des écarts importants avec la réalité. Nous proposerons alors une
nouvelle méthode de modélisation polygonale du nuage de points qui permet de
mettre en évidence les interactions entre les polygones en extrapolant au minimum les
informations fournies par le nuage de points. La modélisation proposée est enrichie
d’informations sémantiques telles que les occultations de la scene, les ouvertures ou
les objets.



Modélisation locale :
estimation de normales

1.1 Problématique

La normale est un attribut couramment utilisé dans le traitement de surfaces échan-
tillonnées par des points. On estime communément une normale en un point a l'aide
de son voisinage local. Les normales sont notamment utilisées dans des processus
de débruitage, de recalage, de segmentation et de reconstruction de surface par
exemple. Bien que de nombreux travaux aient été proposés dans ce domaine de
recherche [ ; ; ; ], 'estimation de normales présente
encore des limites. La précision des algorithmes actuels sur des surfaces lisses n’est pas
encore optimale, particulierement en présence de bruit ou lorsque I’échantillonnage
n’est pas uniforme. De plus, les discontinuités dans la courbure sont rarement prises
en compte dans 'estimation. Ce dernier point est un verrou scientifique critique au
traitement de scénes d’intérieur. Enfin, les temps de calcul des algorithmes les plus
performants restent élevés et leur paramétrage peut s’avérer complexe.

Dans ce chapitre, nous allons décrire les principales méthodes de I'état de I'art et nous
allons tenter de pallier leurs limitations en orientant notre étude vers un contexte
d’acquisition LiDAR en intérieur. Nous nous intéresserons a des nuages de points
qui échantillonnent des surfaces lisses par morceaux présentant des singularités. De
plus, ces nuages sont susceptibles de contenir du bruit de mesure et une anisotropie
dans I’échantillonnage qui sont des défauts directement liés au fonctionnement d’'un
scanner LiDAR et qu’il convient de prendre en compte lors du traitement local du
nuage. La problématique majeure de ce chapitre est la suivante :

Problématique

Comment estimer les normales sur une surface continue par morceaux échan-
tillonnée par des points?

Afin de pouvoir utiliser le champ de normales dans une modélisation globale pos-
térieure, 'estimateur de normales doit pouvoir fonctionner sous les contraintes
suivantes :

— la surface est échantillonnée de maniere anisotrope ;

— le nuage de points est bruité;

— le temps de calcul est limité.
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Nous commencerons par détailler les méthodes de I'état de I'art et leurs lacunes.
Nous proposerons ensuite notre approche du probleme. La méthode sera évaluée et
comparée a 9 autres méthodes de I'état de l'art.

1.2 Etat de l'art

Dans I'estimation de normales, trois grandes étapes peuvent étre distinguées : pre-
mierement, le voisinage local du point étudié est sélectionné, deuxiémement, la
direction de la normale est calculée et troisiemement, I'orientation de la normale
est déterminée. La premiere étape peut étre réalisée avec une recherche de plus
proches voisins en utilisant des structures de données telles que des arbres k-d ou
avec une tesselation de Delaunay [ ]. La derniére étape peut, elle, étre effectuée
en utilisant une croissance de régions et des spanning trees [ ]. La méthode
que nous proposons permet de résoudre la seconde étape du processus. Nous nous
efforcerons donc de décrire les travaux relatifs a ce sujet particulier dans ce chapitre.
Le probleme peut étre formulé comme suit : soit p;, un point extrait d'un nuage de
points ., 'ensemble des N, points voisins est appelé S(p;) = {p;};=1...n,. Nous
cherchons la normale n; calculée en p; en utilisant son voisinage.

Il existe quatre grandes catégories de méthodes permettant de résoudre ce probléme :
les méthodes fondées sur un ajustement de modeles prédéfinis, celles fondées sur un
tirage aléatoire de voisins, les procédures a posteriori qui corrigent une estimation
initiale et enfin, celles qui utilisent un diagramme de Voronoi.

1.2.1 Ajustement de modeles

Les méthodes de la premiere catégorie consistent a ajuster des modeles sur le voi-
sinage sélectionné afin d’en déduire une normale par dérivation. Les modeles les
plus employés sont : les plans [ ; ; 1, les spheres [ 1, les
quadriques [ 1, [ 1, ou plus largement les n-jets [ ] locaux.

L’ajustement le plus commun se réalise par moindres carrés. On cherche a estimer
les parametres de la surface modele (contenus dans le vecteur ¢#) en minimisant la
somme des normes L, des résidus rf, c.-a-d. les distances des voisins a la surface :

f* = argmin Z (7‘?)2 . (1.1)
O piesm)
Le modele de degré minimal qui peut étre ajusté est le plan [ ]. La solution a la
minimisation par moindres carrés a alors une forme fermée qui peut étre calculée par
Analyse en Composantes Principales (ACP) [ ; ]. En effet, on cherche
n;* qui résout '’équation suivante :
n;* = argmin Z (n; - (p; — ﬁ))Q, (1.2)

Inill2=1 b € S(p;)

Chapitre 1 Modélisation locale : estimation de normales



ou p est le centroide du voisinage et ; = (n; - (p; — P)) est le résidu du voisin p; par
rapport au plan de normale n; défini au centroide. On peut réécrire le probleme sous
forme matricielle :

n, = z‘l‘rgﬁnirll n;” PT Pn; , (1.3)
avec -
(p1—D)"
p_ (P2 — p)’
(Pn— )T

On reconnait la matrice de covariance définie par :

1
C:=—P'P. 1.4)
N (
Si on intégre la contrainte ||n;*||; = 1 a la fonction de cofit, on obtient la forme
lagrangienne suivante :

n;* = argmin (n;” NCn; + A(n;"n; — 1)). (1.5)

n;

En dérivant la fonction de cofit matricielle et en 'annulant, on trouve :

Par conséquent, '’équation (1.6) a trois solutions qui sont les trois vecteurs propres de
C' et la solution correspondant au minimum de I'’équation (1.5) est le vecteur propre
de la valeur propre la plus faible.

Lorsqu’on souhaite ajuster des surfaces de type polynomial comme dans la méthode
n-jets [ 1, il est nécessaire de définir un repere (x,y, z) ou (z,y) est le domaine
de définition de la surface modele locale. La contrainte sur ce repére est que I'axe z
n’appartienne pas au plan tangent a la surface. Le domaine est communément défini
par la méthode de modélisation de plan décrite précédemment, c.-a-d. qu'une ACP
est préalablement effectuée sur le voisinage : z,y sont les vecteurs propres de la
matrice de covariance correspondant aux valeurs propres les plus grandes. z est alors
le vecteur propre correspondant a la valeur propre la plus faible.

Bien que la norme L, soit communément employée dans les ajustements de modeles
de par sa dérivabilité et sa robustesse au bruit gaussien, d’autres optimisations ont

été proposées afin d’exclure les points aberrants du processus. FLEISHMAN et coll.

[ ] utilisent une extension de la minimisation des moindres carrés médians
(Least Median of Squares - LMS) pour initialiser leur estimation de normales. La
méthode LMS consiste a chercher la surface # qui minimise la fonction de cofit
suivante :

médiane |r? |, (1.7)
p;j € 5(pi)

1.2 Etatde l'art
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ol r? est le résidu du point p;, c.-a-d. la distance du point a la surface §. FLEISHMAN
et coll. remplacent la médiane par un centile pour plus d’adaptabilité. Comme cette
fonction de colit n’est pas dérivable, ils utilisent une méthode de type RANSAC
(RANdom SAmple Consensus) pour résoudre 'optimisation. Pour cela, ils réalisent
un tirage aléatoire de d points, d correspondant au degré de la surface modele
que 'on souhaite ajuster. Le processus est répété k fois et une surface est ajustée a
chaque ensemble de points tirés. La surface finale sélectionnée est alors celle qui
minimise (1.7). LIPMAN etcoll. [ ] utilisent une minimisation L;-médiane
dans leur méthode nommeée « projection localement optimale » (Locally Optimal
Projection - LOP) dans un contexte de reconstruction et d’échantillonnage de surface.
IIs définissent la surface sous-jacente a un nuage de points comme le point fixe d’'un
opérateur de projection. L’opérateur de projection prend en entrée un nombre de
points a projeter et est conditionné par deux criteres : étre au plus pres localement
des points initiaux et étre assez éloigné des autres points échantillonnés pour éviter
un effet d’agglomération. Cette méthode permet d’obtenir un emplacement des
points précis sur la surface sous-jacente et est étendue par HUANG et coll. [ 1
pour prendre en compte les singularités comme expliqué plus bas. Cependant, les
opérations de projection successives n’étant pas dérivables, elles ne permettent pas
de déduire une normale du nuage de points final.

Une autre maniere de traiter le probléme est d’introduire une pondération dans I'opti-
misation. Dans le cas de I'ajustement de plan, PAULY et coll. [ ] considérent
une version pondérée de la matrice de covariance. Plus précisément, pour n’importe
quel vecteur m tel que chacun de ses éléments m; est le poids associé au voisin p;, ils
cherchent a résoudre I’équation suivante :

n* =argmin > m;(n;- (p; —P))°. (1.8)
[Inill2=1 pes(p;)

La nouvelle matrice de covariance pondérée est définie telle que :
1

Cy = PTdiag(m)P . (1.9
M g(m)

La solution de la minimisation (1.8) est le vecteur propre de C), correspondant a la
plus faible valeur propre (voir (1.5) et (1.6)).

Dans la méme optique, la projection par moindres carrés glissants (Moving Least
Square - MLS - Projection) [ ; ] permet de reconstruire des surfaces
définies par des nuages de points. Comme les autres méthodes d’ajustement de
polynomes, cette méthode peut étre séparée en deux étapes : un ajustement de
plan pour définir le domaine et un ajustement de surface sur ce domaine. Ainsi,
un plan H est ajusté sur le voisinage. On appelle ¢; la projection du point p; sur
H. La particularité de cette méthode provient de l'attribution de poids aux voisins
dépendamment de leur distance a ¢; dans le processus d’ajustement du plan H.
Ensuite, un polynéme est ajusté sur les points avec la pondération finale relative au
plan H.
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Bien que la majorité de ces méthodes permettent d’obtenir des estimations fiables,
elles restent sensibles au bruit et ne traitent pas les zones de discontinuité dans la
courbure. FLEISHMAN et coll. [ ] intégrent un traitement des singularités dans
I'ajustement de surface dans une méthode appelée « moindres carrés glissants robuste »
(Robust Moving Least-Squares - RMLS). A partir d'un ajustement initial de surface
par LMS tel que décrit ci-dessus, cette méthode consiste a ajouter itérativement le
point du voisinage présentant le résidu le plus faible relativement a la surface et
a actualiser la surface avec ce nouveau point. Le processus est arrété lorsque le
résidu étudié est supérieur a un seuil défini par l'utilisateur. Ensuite, une surface
polynomiale est ajustée sur le voisinage extrait. Cette méthode requiert une forte
densité de points et dépend principalement de la premiere étape de LMS qui n’est pas
robuste a I'anisotropie du voisinage. De plus, le paramétrage de cette méthode peut
s’avérer complexe lorsque les modeles sont bruités et contiennent de la courbure.

MEDEROS etcoll. [ ] proposent d’utiliser une optimisation d’estimateurs
robustes a la place d’'une minimisation L, classique afin de rejeter les points n’appar-
tenant pas au morceau de surface lisse du point étudié. Ils choisissent d’utiliser les
M-estimateurs [ ]. Soient ¢ un vecteur de parametres recherchés et {r;};,-1.
les résidus associés au systeme pour un vecteur § donné. La M-estimation est une
méthode qui estime un vecteur 6* en recherchant le minimum de vraisemblance des
résidus d’ajustement de la facon suivante :

0% := argmin »  p(r;(6)), (1.10)
o

ol la fonction p(x) est la fonction noyau appelée M-estimateur. Cette fonction doit
étre positive, symétrique, elle doit passer par 0 et étre décroissante sur I'intervalle
(0,400 afin de neutraliser 'effet des points dont les erreurs sont trop fortes. Le
choix de cette fonction dépend de I'utilisation et de la rapidité d’exclusion des points
non-pertinents souhaitée. MEDEROS et coll. résolvent donc (1.10), les résidus étant
les distances des points voisins au plan estimé. L’estimateur choisi est le suivant :

plx) =1— e~/ (20%) (1.1D

IIs ajoutent également une seconde pondération relative a la distance entre la position
initiale du point étudié p; et ses voisins. La fonction minimisée est donc la suivante :

> walllp; — Dill2)p(ni - (pj — Pi)) (1.12)
pP;€S(p:)

ol les poids de distance sont définis par :
wy(z) = e~ 20 (1.13)

IIs minimisent cette fonction par une méthode de Newton alternativement selon
I'orientation de n; et selon la position de p,. Cette méthode est cofiteuse en temps
de calcul et sa convergence est fortement dépendante du niveau de bruit et de
I'anisotropie dans le voisinage traité.
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L’optimisation par M-estimation (1.10) peut aussi étre réalisée avec les moindres
carrés repondérés itérativement (Iteratively Reweighted Least Square - IRLS) [ 1.
En effet, cette minimisation revient a résoudre 1’équation :

3 wj(e)‘fgrj(e) =0, (1.14a) avec w;(6) = T%H)gf(rj(e)).

(1.14b)

Si on considere des poids w; fixes, cette équation revient donc a résoudre un probleme
quadratique du type :

argmin » | wjr?(ﬁ) : (1.15)
o

Par conséquent, a chaque itération & de IRLS, deux processus sont appliqués successi-
vement : premiérement, les poids sont attribués en utilisant (1.16) avec #*~!, puis, le
probléme d’optimisation (1.17) est résolu pour actualiser 6* :

k 1 9p

k. _ = P pk-1
w] : Tj(Hk_l)a'rj<7nJ(6 ))v (116)

0% := argmin > w;" - (r;(0))>. (1.17)
o

Des algorithmes relatifs aux minimisations quadratiques peuvent alors étre appliqués
pour résoudre I'équation (1.17) (Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt par exemple).
La difficulté du probléme d’optimisation dépend donc majoritairement de la régularité
de r; en fonction de 6.

1.2.2 Tirage aléatoire dans le voisinage

La deuxieme catégorie de méthodes se fonde sur la sélection de triplés de points
dans le voisinage étudié et sur le calcul d'un ensemble de normales correspondant
aux plans définis par les triplés. La normale au point p; peut ensuite étre estimée de
différentes facons, en calculant, par exemple, la moyenne [ ] ou la moyenne
pondérée [ ] de 'ensemble. Cependant, ces méthodes lissent les arétes vives.
BOULCH et MARLET [ ] construisent un histogramme de ’ensemble des normales
et utilisent une stratégie de vote inspirée de la transformée de Hough pour extraire la
classe appropriée de I'histogramme. Selon les auteurs, la normale peut étre calculée
a partir de cette classe par moyennage des normales dans la classe. Ces méthodes
mettent en évidence les singularités dans la courbure mais peuvent mener a des
erreurs non négligeables sur des surfaces lisses. De plus, leur robustesse au bruit
est limitée, comme nous le verrons dans la suite de ce chapitre, et le traitement de
I'anisotropie requiert de nouveaux parametres et une forte augmentation du temps
de calcul. Une extension de cette méthode est proposée par les auteurs [ 1 qui
remplacent la procédure de vote par un réseau de neurones pour prendre la décision
de I'estimation finale a partir de I'histogramme. Malheureusement, cette méthode
n’est pas aussi précise que la premiere lorsque le bruit est limité comme cela sera
montré ci-apres. En outre, la qualité du résultat dépend essentiellement de la base de
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données d’entrainement et de la vérité terrain associée qui est difficile a obtenir pour
des données réelles.

Récemment, GUERRERO et coll. [ ] ont proposé une nouvelle méthode fondée
également sur des réseaux neuronaux. L'entrée du réseau neuronal est le résultat de
combinaisons symétriques entre voisins et de rotations du voisinage permettant au
résultat d’étre indépendant de 'ordre spatial. Nonobstant, cet algorithme a de faibles
performances sur des données simples non bruitées comme nous le verrons dans la
suite du chapitre.

1.2.3 Post-traitements

Optimisation locale

D’autres auteurs suggerent l'utilisation d’un post-traitement d’'un nuage de normales
initial pour mettre en évidence les discontinuités de courbure.

Le champ de normales peut étre filtré localement. YAGOU et coll. introduisent trois
filtres classiques du champ de normales sur des maillages ([ ; D.
Le filtre moyenneur effectue une moyenne locale pondérée par l'aire des triangles,
il est robuste au bruit gaussien mais lisse les discontinuités de courbure. Le filtre
médian sélectionne la normale correspondant a 'angle médian entre la normale du
point étudié et celles de ses voisins. Ce filtre rend bien compte des discontinuités
mais est sensible au bruit. Le filtre nommé « division-alpha » (alpha-trimming) est
un compromis entre les deux filtres précédents : une fenétre est fixée sur I'angle
défini précédemment (on ne prend ni les normales trop proches, ni celles trop
éloignées) et une moyenne des normales ayant un angle inclus dans cette fenétre est
réalisée. D’autres extensions existent telles que le vecteur médian flou (fuzzy vector
median) [ ] qui pondere la moyenne des normales voisines par leur distance a la
médiane définie plus haut, ou encore la méthode proposée par SUN et coll. [ ]
qui utilise un seuil de différence entre normales permettant d’opérer une moyenne
pondérée sur les normales les plus proches localement.

ZHENG etcoll. [ ] adaptent le filtre bilatéral préalablement développé par TO-
MASI et MANDUCHI [ ] pour débruiter des images afin de I'appliquer sur le champ
de normales. Le nouveau vecteur normal a l'itération ¢ est calculé comme suit :

> nfwg(|lBy — iyl l2)wa(|lp; — pill2)
¢ _ ijS(pi)

> ws([|hy —hyl[2)wa(l[p; — Pill2)
pP;€S(pi)

, (1.18)

ol {n_k},—( ;) désigne les vecteurs initiaux. wy est défini dans la formule (1.13). De
la méme facon, w, est défini par :

we(x) = e(7/205%) (1.19)
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Il est intéressant de noter que ZHENG et coll. travaillent avec des maillages et 'aire
du triangle relatif au point voisin est ajoutée a la pondération pour minimiser les
problemes liés a I'anisotropie de I’échantillonnage. Cela est uniquement possible
lorsque les informations de connectivité sont connues. Le moyennage est répété
itérativement pour converger vers la solution, le vecteur estimé est normalisé a
chaque itération.

ZHENG etcoll. [ ] utilisent le méme filtre en échangeant les termes initiaux et
ceux optimisés a chaque itération. Le nouveau vecteur normal a l'itération ¢ est alors :

> hyw([nf ™t =0l ) wa(|[p; — pill2)

¢ P;€S(p:)
n! = — — , (1.20)
> ws(|lnf Tt =i )wa(l[p; — pill2)
P;€S(pi)
JONES etcoll. [ ] proposent une autre adaptation non-itérative du filtre bi-

latéral, toujours sur des maillages, pour projeter les points bruités sur la surface
sous-jacente. La nouvelle position du point p; est alors :

e%}( )(Ilj ) (Pj - pi))ws(nj ) (Pj - Pz’))’wd(HPj - piH2) n;
* Pj Pi
P, =Pi t+

1.21
> ., (p; = p)walllpy —pila) (12D

p;€S(pi)
La ressemblance des normales voisines n’est plus directement exploitée, les auteurs
préférent utiliser la notion de résidu du point étudié avec les plans tangents voisins

dans la pondération. Comme précédemment [ 1, ils ajoutent une pondération
par l'aire des triangles voisins dans le moyennage.

Une variante itérative a cette procédure est proposée par FLEISHMAN et coll. [ 1,
dans laquelle le résidu utilisé n’est pas celui de p; sur les surfaces locales voisines
mais celui des points voisins sur le plan prédéfini en p;. Le filtre devient donc :

> (- (py = pi))ws(ny - (5 —pi ) )wal| Py =PI ]2)

t t—1 , P;jEeS(p:)
P, =pP; + - - - - n;
> wy(n; - (P = pi )walllpyt = pi]2)
p;€5(pi)
(1.22)
Dans le cas d’'un nuage de points, JONES et coll. [ ] démontrent que la normale
peut étre déduite grace aux résultats trouvés par BARR [ ] sur 'impact d’'une

déformation des points sur la normale. En effet, ce dernier démontre que si le point
p; subit une déformation de type p; = F(p;) et qu’on définit Jr comme la matrice
jacobienne de F' au point p;, la nouvelle normale peut étre exprimée par :

-T
n.

= 1.23
ST Tl (1.23)

Dans ce cas, F'(p;) est assimilée a I'expression (1.21) et la normale peut étre déduite
de ce schéma par calcul de la jacobienne.
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OzTIRELI etcoll. [ ] et ZHENG etcoll. [ ] utilisent ce procédé pour
initialiser le champ de normales utile a leurs méthodes de reconstruction et débruitage
respectivement. Ce type de méthodes requiert un champ initial fiable de normales et
un échantillonnage dense. Leurs performances sont limitées sur des surfaces continues
courbes.

Afin de pallier les problemes précédents, ZHANG et coll. [ ] proposent une
autre méthode. Ils isolent les points dont les voisinages contiennent potentiellement
une discontinuité de courbure et cherchent des plans qui minimisent une fonction de
cotit faisant intervenir des couples de points dans le voisinage local. Une pondération
(w,) est associée a chaque couple de voisins dépendamment de la ressemblance entre
leurs normales. Cette fonction de colit permet d’isoler les points du voisinage dont
la normale a été affectée par une discontinuité de courbure car ils auront peu de
voisins avec une normale similaire et donc peu de poids dans la minimisation. Les
auteurs utilisent également les M-estimateurs pour chaque voisin dans la fonction
de cofit afin d’exclure les points les plus éloignés du plan étudié, ceux-ci pouvant
correspondre a des points bruités ou a des points appartenant a une autre face.

n;* = argmax Z p(pj, ;) p(Pr, n;)w,(n;, 1) , (1.24)
M pipr€S(pi)

ol p est le M-estimateur tel que :

) N _(ni : (pz - pz‘))2
Vi € S(pi), p(Pr,m;) = exp : (1.25)

2
0-7‘
et w, est le poids associé au couple de voisins de la facon suivante :

@-m)

«
Ua

we(nj,ng) = exp ( (1.26)

a, o, et o, sont des parametres de l'algorithme permettant d’adapter la sélection des
points du voisinage. Cette optimisation est résolue d’une maniere similaire a FLEISH-
MAN et coll. [ ] en testant des plans candidats ajustés a trois points aléatoire-
ment choisis dans le voisinage. La normale du plan maximisant la fonction (1.24) est
sélectionnée. Des poids de densité sont ajoutés a la fonction pour rendre I'algorithme
robuste a I'anisotropie. Cette méthode est efficace sur des données peu bruitées mais
est lente en comparaison des autres méthodes de I'état de lart.

Optimisation globale

D’autres méthodes de correction de normales s’appuient sur une optimisation globale
sur le nuage de points en prenant en compte les discontinuités de courbure. En
partant d’un nuage de normales initial N constitué des éléments {f; - - - fiy, }, on peut
chercher a estimer un vecteur de normales N*, constitué des éléments {n} --- n} },
qui minimise une fonction de cofit reflétant les différences entre chaque normale
et ses voisines. En effet, lorsque la surface est lisse par morceaux, on s’attend a
trouver une différence proche de 0 pour une majorité de couples de normales et
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quelques valeurs élevées en cas de discontinuités. Afin de refléter la parcimonie du

probléme, ZHENG et coll. [ ] proposent une minimisation en utilisant la norme
L, avec une pondération bilatérale. On appelle la matrice de poids IV entre tous les
points du nuage. Pour un ensemble de normales N = {n,,...,ny,}, D(N) est un
vecteur défini par :

D(N) := [én] on] ... én} ], (1.27)
avec :

on; = Z Wij(n; —n;), (1.28)

p;€5(ps)

les éléments de poids W;; sont identiques a ceux du filtre bilatéral classique :

wi (|| — Ryl|2)wa(|[p; — Pill2)
> we(|[hy — yl[2)wa(|lp; — Pall2) 7

P;€S(pi)

Wi, = (1.29)

wy et w, étant définis dans les formules (1.13) et (1.19). La minimisation réalisée
par ZHENG etcoll. [ ] est donc la suivante :

N* = argmin (|[|D(N)||2 + A||N — N|?), (1.30)
N

Le second terme de I'’équation (1.30) est le terme d’attache aux données et permet de
s’assurer que les normales estimées ne sont pas trop différentes des normales initiales
N. )\ est le coefficient de Lagrange permettant d’équilibrer les deux termes.

Pour accentuer encore ’hétérogénéité du probléme, AVRON et coll. [ ] choi-
sissent d’utiliser la norme L; dans leur optimisation. Une nouvelle pondération est
également introduite, la matrice de poids est appelée 1W’. M(a, b) est I'indice du 6*™¢
voisin du point d’indice a. Soit D’(/N) un vecteur dont chaque élément est défini par :

D'(N)inosre = Whint(i lI0s — niigy ]2 - (1.31)

Les poids W’;; étant définis comme suit :
— 4
W', = e~ (moi/oo) (1.32)

avec oy le rayon d’influence de la fonction, paramétré par l'utilisateur. Les auteurs
cherchent alors a résoudre :

N* = argmin ||[D'(N)||;  t.q.  [|N = Nl|loo < Yn, (1.33)
N

7, étant un parametre fixé par l'utilisateur. A noter que la contrainte ||n;|| = 1 n’est
pas prise en compte dans cette minimisation ; les auteurs normalisent le résultat apres
optimisation.
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Avec le méme objectif, SUN etcoll. [ ] vont plus loin et utilisent une minimi-
sation L, pour estimer les normales. Soit D”(/N) un vecteur tel que chacun de ses
éléments est défini par :

D"(N)inerk = | — naramyll2 - (1.34)
IIs cherchent alors a résoudre I'’équation suivante :

N* = argmin ([|D"(N)||o + A|N — N||?) (1.35)
N

Cette fonction de cofit est difficile a minimiser par des méthodes classiques. Les
auteurs s’appuient donc sur les travaux de Xu et coll. [ ] et HE et SCHAEFER
[ ] pour résoudre ce probleme de maniére itérative. Comme ZHENG et coll.
[ 1, ils négligent la contrainte sur la norme de chaque normale et normalisent
les vecteurs a la fin du traitement.

Optimisation semi-locale

Une troisiéme approche est proposée a travers les méthodes de reconstruction de
noyau de faible rang (Kernel Low-rank Recovery) dans un contexte de débruitage
de maillages [ ] ou de suppression de texture [ ]. Elles consistent a
regrouper des patchs de surfaces (ou voisinages de faces) similaires via une com-
paraison de leur champ de normales afin d’enrichir les informations de courbure
des voisinages sans les étendre spatialement. De ces groupes de patchs, les auteurs
extraient de nouvelles normales qui servent de références dans les poids w, d’'un
filtre bilatéral (voir équation (1.19)). Pour créer les groupes, les normales sont tout
d’abord placées dans une matrice. Les auteurs cherchent alors a remettre en évidence
la redondance d’information de courbure en modifiant les éléments de cette matrice
de facon a abaisser son rang tout en garantissant une modification minimale du
champ de normales. Cette procédure améliore le débruitage d'un champ de normales
issu d’'un maillage en cas de fort bruit, et évite une trop forte distorsion due a l’ac-
croissement du voisinage mais n’est pas encore adaptée au traitement de nuages de
points.

Couplage

Dans le contexte du débruitage de maillages, certains auteurs proposent de coupler
itérativement le filtrage du champ de normales avec un déplacement des points, c’est
ce que SUN etcoll. [ ] appellent la procédure « deux-étapes » (two-steps). Deux
schémas peuvent alors s’appliquer :

* deux-étapes/une-phase (two-steps/one-stage) : a chaque itération, le champ de
normales est actualisé et les points sont déplacés afin d’étre ajustés au mieux
sur le nouveau champ de normales selon leurs connexions dans le maillage

[ 1;

* deux-étapes/deux-phases (two-steps/two-stages) : les normales sont d’abord op-
timisées a travers différentes itérations, puis les points sont également optimisés
par un traitement similaire.

1.2 Etatde l'art
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La procédure deux-étapes/une-phase est utilisée notamment dans les travaux de
YAGOU etcoll. [ ], CHEN et CHENG [ ] et HUANG et coll. [ ]. HUANG
et coll. utilisent cette méthode dans le but de ré-échantillonner des surfaces définies
par des nuages de points. IlIs couplent un filtre bilatéral [ ] et un déplacement
de points dans la direction opposée aux discontinuités de courbure en utilisant une
LOP pondérée. Les zones de discontinuités sont ré-échantillonnées ultérieurement en
utilisant un algorithme d’intégration. Cette méthode est évaluée dans la suite de ce
chapitre.

1.2.4 Diagramme de Voronoi et ACP

La derniere catégorie de méthodes est fondée sur la construction d’'un diagramme de
Voronoi a partir de cellules 3D. Le vecteur normal estimé en un point du nuage peut
alors étre estimé a partir de la géométrie de sa cellule de Voronoi. Cette géométrie
peut étre extraite a partir de poles de Voronoi [ ; ] ou en réalisant une
ACP a partir de la mesure de covariance des cellules de Voronoi (Voronoi Covariance
Measure) [ ]. Un exemple du procédé de la derniere méthode est montré
figure 1.1. MERIGOT etcoll. [ ] introduisent la mesure de covariance de Voro-
noi convoluée (Convolved Voronoi Covariance Measure), afin de rendre 'algorithme
précédent robuste au bruit. Nous appellerons cette derniere version VCM par la
suite. La covariance en un point est alors la somme des covariances des cellules de
Voronoi voisines. La derniere approche détecte intrinsequement les discontinuités de
courbure mais I'aspect convolutif de 'algorithme mene encore a un résultat lissé et sa
robustesse au bruit est limitée comme nous le verrons dans la section d’évaluation.
Par ailleurs, CHE et OLSEN [ ] introduisent un détecteur d’arétes a I'aide d’'une
triangulation locale dans le but d’améliorer une premiere estimation de normales.

Figure 1.1.: Estimation de normales (oranges) par construction de cellules de Voronoi en 2D
par MERIGOT et coll. Image extraite de leur article [ 1.

Les méthodes listées dans cette section allient difficilement une précision d’estimation
fiable sur les zones lisses avec une prise en compte des discontinuités de courbure.
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Leurs performances restent tres dépendantes de 'uniformité de I’échantillonnage, de
sa densité et du niveau de bruit. De plus, les temps de calculs de certains algorithmes
sont rédhibitoires pour le traitement de nuages contenant plusieurs millions de points.
Cet état de l'art nous permet donc de fixer les objectifs d'une nouvelle approche que
nous développons dans la section suivante :

Objectifs

1. Prendre en compte les singularités dans ’estimation d’'une normale sans
perdre en précision sur les surfaces lisses.

2. Ne pas utiliser d’information de courbure associée aux points voisins, afin
de mieux localiser I'estimation.

3. Intégrer des outils de robustesse au bruit et a ’anisotropie.

4. Conserver des temps de calcul compétitifs avec I'état de I'art.

1.3 Méthode

Notre algorithme réalise un ajustement de plan avec un M-estimateur dans le voi-
sinage d’un point étudié. Il produit une direction de normale et une séparation du
voisinage. Dans la section 1.3.1, nous expliquons comment la M-estimation entraine
I'intégration d’'une ACP pondérée a un processus itératif. Ensuite, une description
détaillée de I'algorithme est présentée dans la section 1.3.2.

1.3.1 ACP pondérée itérative

Notre méthode a pour but de séparer le voisinage en deux parties. La premiere
contient les points échantillonnant le morceau de surface lisse auquel appartient p;,
sous un niveau de bruit donné, et qui participent au calcul de la normale. La seconde
contient les autres points qui sont exclus de I'estimation. Il semble donc adéquat
d’utiliser un M-estimateur [ ] dans le processus d’ajustement. Supposons
que nous disposions d’une estimation de normale n; au point p;, nous définissons le
résidu r; relatif au voisin p; par r;(n;) := n; - (p; — p;). La sélection du M-estimateur
est critique, car on ne souhaite pas ajouter de filtre supplémentaire sur le voisinage
étudié. Nous avons choisi 'estimateur suivant :

() = l”"j(ni)Z 6
p(rj(n;)) : Q(M—f_rj(nii)Q)’ (1.36)

qui est une extension de I'estimateur de Geman-McClure [ 1, paramétrée par
un scalaire p pour définir son rayon d’action. Contrairement au travail de MEDEROS
etcoll. [ ] dans lequel les auteurs ont recours a une méthode de Newton
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coliteuse en temps de calcul pour résoudre 'optimisation, une minimisation par IRLS
est réalisée (voir § 1.2.1). Les poids sont calculés comme suit :

2
O Y
w;(n) : <# - rj(ni)2> : (1.37)

puis, la fonction ci-dessous est minimisée en considérant des poids constants :

> w; -r;(n)?. (1.38)
J

On retrouve alors la fonction minimisée dans (1.8), la référence de I'analyse en com-
posantes principales n’étant plus le centroide mais le point étudié p,. Par conséquent,
I’étape d’optimisation (1.38) a une solution fermée qui est le vecteur propre corres-
pondant a la valeur propre la plus faible de la matrice de covariance telle que définie
dans la formule (1.9), le centroide p étant remplacé par le point étudié p;. Cette
modification permet de discriminer de maniere plus agressive les points appartenant
a une autre face. En partant d’une estimation initiale n/*"* en p;, on alterne donc deux
étapes : les poids sont actualisés relativement a I’estimation courante de la normale et
une nouvelle estimation est déduite d'une ACP pondérée. La fonction de poids (1.37)
est représentée figure 1.2 pour différentes valeurs du rayon .

Weight
—p=0.1

—p=1
=10

Residue

Figure 1.2.: Fonction de poids pour trois valeurs du parametre p.

On peut observer que si r? < p, alors w; est proche de 1 et p; a un fort impact
dans I'estimation. Au contraire, si 75 >> 1, le poids w; est faible et p; est exclu de
I'estimation. Une conséquence de 'utilisation de IRLS pour résoudre I'optimisation
est que la fonction de cofit peut ne plus étre convexe si le noyau choisi est trop petit.
En effet, si u est fixé, pour toutes les itérations, a une valeur supérieure aux carrés
de toutes les erreurs, I'estimation finale restera éloignée de la direction optimale
de la normale. Si p est fixé a une valeur inférieure aux carrés de toutes les erreurs,
des minima locaux peuvent apparaitre et I’algorithme peut ne pas converger vers la
solution optimale. Par conséquent, le parametre ;. dans ’équation (1.37) est divisé a
chaque itération k par un facteur de division qu’'on nomme Y pour calibrer la fonction
d’erreur sur les valeurs des résidus qui diminuent également :

= B2L (1.39)
X
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1.3.2 Description de I'algorithme

Dans cette section, nous expliquons comment paramétrer la procédure décrite précé-
demment. Cette procédure permet d’obtenir une normale fiable lorsque le nuage de
points n’est pas bruité et présente un échantillonnage uniforme. Cependant, elle n’est
pas suffisante pour traiter des nuages de points bruités et des voisinages anisotropes
(de par la géométrie de I'objet ou son échantillonnage). Afin de réduire l'influence du
bruit, nous expliquons comment I'optimisation est divisée en deux étapes successives :
une estimation grossiere de la normale est obtenue puis une étape d’affinement est
réalisée. Ensuite, nous expliquons comment traiter le probléme de confusion entre
faces, dii a 'anisotropie présente au voisinage des arétes.

Etapes élémentaires

Dans ces étapes, le vecteur normal n; est estimé itérativement en utilisant une ACP
pondérée et en actualisant les poids a chaque itération selon la formule (1.37).
L’estimation initiale est calculée avec une ACP classique (voir figure 1.3a), on la
nomme n* (voir la section 1.3.2 pour 'explication derriere I'indice « 1 »). La premiére
étape actualise uniquement la direction du vecteur normal. Dans la deuxiéme étape,
la position de la référence de 'ACP est également modifiée pour affiner 'estimation
de la normale en présence de bruit.

* Estimation grossiére : ;. est initialisé comme le carré du résidu maximum
calculé dans le voisinage : i, = (max(r;))?. A chaque itération, x est diminué
pour ajuster les poids sur les valeurs des résidus. Si la diminution est trop
rapide, I'algorithme peut tomber dans un minimum local. Si la diminution est
trop lente, I'algorithme peut étre plus long que nécessaire. Nous avons utilisé
un facteur de division y de 1.01 a chaque itération k& dans tous nos tests. L'effet
de ce facteur de division x est détaillé sur la figure 1.10. Les itérations sont
réalisées jusqu’a ce que p atteigne un seuil 1, qui dépend de la courbure et du
bruit dans le modele. Le choix de cette valeur est discutée dans la section 1.3.2.
Le nombre d’itérations est donc : In(tnit / fuim)/In(x). La normale résultante
est illustrée sur un exemple planaire dans la figure 1.3b.

* Affinement : cette étape permet d’affiner la premiere estimation de normale en
présence de bruit. Jusqu'a présent, le point de référence de 'ACP est p; et il est
considéré fixe. L’algorithme ne converge pas vers la solution optimale a cause
du bruit sur p;. Nous affinons donc le résultat en actualisant la référence de
I’ACP dans un schéma itératif. Alternativement a chaque itération, un vecteur
normal n est calculé (tel que décrit précédemment) et le point de référence
est déplacé le long de 'axe de la normale. Le déplacement est défini comme la
moyenne pondérée des résidus : 3 w;r;(n)/3 w;. La normale estimée résultante

7 7
est appelée n;;, son estimation est illustrée sur 'exemple figure 1.3c. La position
finale du point de référence de ’ACP est appelée p;;. L'effet de cette étape
d’affinement est mis en évidence sur la figure 1.6.

1.3 Méthode
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Figure 1.3.: Evolution de I'estimation de la normale et des poids sur le voisinage d’une discon-
tinuité de courbure avec un échantillonnage non-uniforme : la face horizontale
contient moins de points que l'autre face. Les couleurs représentent les poids
associés aux voisins de 0 (bleu) a 1 (rouge). (a), (b) et (c) correspondent aux
étapes de calculs menant a la normale estimée n;;, (d), (e) et (f) correspondent
a celles menant a n;,. (a) et (d) correspondent aux deux étapes d’initialisa-
tion. (b) et (e) correspondent aux résultats des estimations grossiéres. (c) et
(f) correspondent aux résultats des étapes d’affinement.

Traitement de I’'anisotropie : deuxiéme initialisation

Si une aréte se trouve dans le voisinage de p;, la normale résultante de I'étape
précédente peut étre attirée par le coté de l'aréte contenant le plus de points et/ou
par le c6té présentant le moins de courbure. Pour ces raisons, une seconde direction
initiale est calculée et une seconde optimisation est réalisée (voir derniere ligne de la
figure 1.3) pour obtenir une nouvelle estimation de normale. Afin de minimiser les
chances de retrouver la premiere alternative de normale, la seconde normale initiale
doit étre a 90° de n;; et de la direction de I'aréte v. La direction de 'aréte est déduite
du produit vectoriel entre n’?* et n;;, en faisant ’hypothese que le vecteur normal a
été optimisé en suivant un plan perpendiculaire a 'aréte en raison de sa symétrie. La
seconde normale initiale, définie par :

nit . __
n, =n;Av,

Chapitre 1 Modélisation locale : estimation de normales



est montrée sur 'exemple planaire, figure 1.3d. Puis, les deux étapes élémentaires
sont réalisées menant respectivement aux résultats des figures 1.3e et 1.3f. Pour
cette seconde initialisation, ; doit étre initialisé par une valeur faible pour orienter
le résultat vers un minimum local et une estimation différente de n;;. Dans tous nos
tests, nous avons choisi d’initialiser ¢ a la valeur correspondant au tiers des résidus du
voisinage ordonnés. On appelle cette seconde estimation n;, et la nouvelle position

de pi, pis.

Apres la seconde optimisation, un choix doit étre fait entre les deux vecteurs estimés,
n;; et n;,. Premiérement, les normales estimées sont orientées vers 'extérieur de la
courbure, c.-d-d. que chaque vecteur {n;; };—; » doit satisfaire la condition suivante :

> (i (pj—pi) <0, k € {1,2}.

J

Deuxiémement, pour les deux vecteurs n;; et n;, les valeurs d’erreur ((p;x — p;)-ni1)
et ((pix — P;).n;2) sont calculées et 'estimation menant a la valeur d’erreur minimum
est sélectionnée. L’effet de cette double initialisation est évaluée figure 1.7.

Propriétés de convergence et paramétrage

Notre algorithme s’arréte quand y atteint la valeur prédéfinie ,,,. Rappelons que u
représente la bande passante de I'estimateur, c.-a-d. que les voisins ayant un résidu
r; tel que r; < ;,, ont un fort impact sur I'estimation de la normale tandis que les
voisins ayant un résidu tel que 7;? > 1;,, ont un faible impact. Si ju;,,, est trop grand,
la normale optimale peut ne pas étre retrouvée a 'arrét de I'algorithme. Si y;,, est
trop petit, 'algorithme peut diverger. L’erreur est limitée par 'erreur de I'estimation
par une ACP lorsque la valeur de j;,, est augmentée.

Une valeur optimale de 1, peut étre recherchée puisque cette valeur dépend uni-
quement du niveau de bruit et de la courbure maximum tolérée dans le modele.
Pour calculer cette valeur optimale, nous recherchons le résidu maximum acceptable
rmaz dans le voisinage. Puis, py;,, est déduit avec i, = Tmaee’, pour que le poids
soit de 0.5 pour les voisins ayant un résidu égal a r,,,,. Si le modele étudié peut
étre représenté par un ensemble de surfaces planes, r,,,, dépend uniquement du
niveau de bruit gaussien dans le modele, évalué grace a son écart type o. Pour les
autres modeles, I'effet induit par la courbure doit étre ajouté. En effet, comme exposé
dans la figure 1.4 sur un exemple 2D de zone a courbure lisse sans bruit, tous les
voisins doivent participer a 'estimation de la normale pour préserver la symétrie
apres convergence. Par conséquent, un rayon de courbure minimal acceptable R,,;,
doit étre défini par I'utilisateur. Dans un cas non bruité, r,,,, est alors défini comme le
résidu du voisin le plus éloigné de p; sur une surface théorique de rayon de courbure
R,.in. Dans le cas général, on appelle cette valeur de résidu X,,,, (voir figure 1.4).
Xonaz €St lié a R,,;, et a la distance du voisin le plus éloigné d,,,, par la relation :
Xonaw = @2, /2 Ropin.

Par conséquent, en pratique nous utilisons la valeur : 7,,,, = X0 + 0.507, avec ¢/ =
e I’écart type du bruit gaussien dans une direction de I'espace. Dans la section 1.4,
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I'effet de 11, sur la précision des résultats est évalué afin de corroborer les choix
pratiques. Plus R,,;, est définie par une valeur élevée, plus le nombre de points exclus
de l'estimation a travers la pondération sera important.

Figure 1.4.: Schéma d’une surface courbe projetée en 2D. X,,,,, est la valeur du résidu maxi-
mum acceptable d’un voisin pour participer a I'estimation de la normale dans ce
voisinage. La normale est calculée en p; en utilisant les voisins {p; ... p1o}. Si
certains voisins ne sont plus pris en compte dans I'estimation, 'orientation de la
normale risque d’étre erronée.

Présélection des points

Afin de rendre I'algorithme plus efficace, le processus itératif d’'optimisation peut étre
appliqué uniquement pour les points détectés au voisinage des arétes. En effet, apres
la premiere initialisation par une ACP classique, on calcule I’écart type des résidus
relatifs au plan défini au centroide. Si I’écart type est inférieur a un seuil 7, on suppose
que le voisinage ne contient pas de discontinuité de courbure et les itérations peuvent
étre évitées. T est défini comme I’écart type théorique de tous les points d’une surface
de rayon de courbure R,,;,. Cet écart type théorique peut étre calculé par intégration
des résidus au carré sur la surface :

2 :
rim B (1 2] g, (1.40)

ou 6, est 'angle d’ouverture (voir figure 1.4) défini de la facon suivante :

Rmin - Xmaz
0,, := 2arccos () , (1.41)
Rmin
et p est le centroide calculé théoriquement par :
in(fm
pi= 2Rmmsme< £). (1.42)

L’effet de la présélection sur les résultats est évalué section 1.4.
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1.4 Evaluation interne de I'algorithme

1.4.1 Méthodologie

Afin d’évaluer les étapes et parametres de 1’algorithme proposé, nous utilisons deux
modeles synthétiques représentés figures 1.5a et 1.5b. Le premier modele est une
intersection de deux plans formant une aréte, échantillonnée aléatoirement par 15000
points. Chacun de ces plans a une longueur de 1 m et une largeur de 0.5 m. L’aréte
mesure 1 m. L’angle d’intersection des plans est 90°. Un bruit gaussien est ajouté aux
points avec un écart type compris entre 0 et 2cm. Le voisinage est défini par 300
points. Ce modele est appelé modele biplanaire par la suite.

Le second modele synthétique est une intersection de cylindres formant un coude
échantillonné aléatoirement par 100 000 points. Chaque cylindre a une longueur de
0.2m et un rayon de 0.1 m. Les cylindres s’intersectent a 90° et un bruit gaussien est
ajouté aux points avec un écart type compris entre 0 et 1 cm. Le voisinage est défini
par 200 points. Ce modele est nommé modele bicylindrique par la suite.

(a) Modele biplanaire (b) Modéle bicylindrique

Figure 1.5.: Modeles synthétiques utilisés pour I'évaluation interne de notre algorithme.

Nous allons étudier successivement les effets de 'étape d’affinement, de la double

initialisation, du préfiltrage des points ainsi que la convergence de notre algorithme.

Pour ce faire, nous utiliserons 'erreur angulaire moyenne des normales avec la vérité
terrain et les temps de calcul.

1.4.2 Etape d’affinement

Les normales résultantes de I'algorithme proposé sont évaluées avec ou sans 'étape

d’affinement sur le modele biplanaire et les résultats sont mis en évidence figure 1.6.

Cette figure montre que I'étape d’affinement rend I'algorithme plus robuste au bruit
gaussien. L’erreur angulaire moyenne est réduite jusqu’a six fois lorsque cette étape
est ajoutée au traitement.

1.4 Evaluation interne de I'algorithme
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Figure 1.6.: Evaluation de I'étape d’affinement de I'algorithme proposé. L’erreur angulaire
moyenne est évaluée sur le modele biplanaire avec un bruit gaussien croissant
(Ie niveau de bruit est défini comme le pourcentage de I’écart type relativement a
la distance moyenne entre plus proches voisins). L’algorithme proposé est évalué
avec et sans 'étape d’affinement avec 300 points voisins.

1.4.3 Double initialisation

Sur la figure 1.7, les normales résultantes de notre algorithme sont comparées avec
ou sans la deuxieme optimisation sur le méme modele, sans bruit, et en faisant varier
la densité des points indépendamment sur les deux plans. On observe que cette étape
entraine une diminution de I'erreur angulaire moyenne. Par exemple, lorsqu'une face
contient deux fois plus de points que l'autre, la seconde optimisation permet une
réduction de I'erreur angulaire moyenne d’un facteur 90.

2
18
1.6
14
1.2

1
0.8

0.6
04 — Deux optimisations

— Une optimisation

Erreur angulaire moyenne (°)

0.2

0
0.15 0.25 0.35 0.45 0.55 0.65 0.75 0.85 0.95
Ratio entre la densité des deux faces

Figure 1.7.: Evaluation de la double initialisation de notre algorithme. I’erreur angulaire
moyenne est évaluée sur le modele biplanaire avec un échantillonnage non-
uniforme : une face contient plus de points que l'autre. Le ratio entre la densité
des deux faces est augmenté. Le voisinage est défini par 300 points.
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1.4.4 Parametrage de la convergence

Troisiéemement, les parametres de convergence sont étudiés. La figure 1.8 illustre la
variation de I'erreur angulaire moyenne selon la valeur de r,,,, (voir § 1.3.2) sur le
modele biplanaire, pour quatre niveaux de bruit différents. On remarque que l'erreur
angulaire moyenne diminue quand y;,, est diminué jusqu’a un point optimal. Si i,
est trop petit, 'algorithme diverge (c.-a-d. 'erreur augmente a nouveau de facon
marquée). De plus, ce graphique confirme expérimentalement qu'une valeur adaptée
pour 7,,., est (0.5 ¢’) quand le modele ne contient pas de courbure, avec ¢’ I'écart
type du bruit dans une direction de I'espace.

4
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Figure 1.8.: Erreur angulaire moyenne évaluée sur le modeéle biplanaire en fonction de la
valeur de e,,,,.. I’évaluation est réalisée pour 4 niveaux de bruit gaussien (niveau
de bruit défini par I’écart type en mm). Les erreurs résultantes des estimations
par ACP sont représentées par des pointillés.

Pour des modeles présentant de la courbure, r,,,, peut étre défini par r,,,, := X +
0.50’, X étant l'effet induit par la courbure et déterminer X. Nous utilisons a présent
le modele bicylindrique pour tester la convergence en présence de courbure. La
figure 1.9 montre I'évolution de I'erreur angulaire moyenne en fonction de X pour
quatre niveaux de bruit gaussien. Elle montre que les meilleurs résultats sont obtenus
pour une valeur proche de X=0.8 mm qui correspond a la longueur X,,,, définie
dans la section 1.3.2. En effet, cela confirme que X,,,, est un bon choix pour définir
lim dans un cas non-bruité et en présence de zones courbes. En outre, sur ces
deux graphiques, on peut vérifier que les estimations par ACP correspondent aux
asymptotes des courbes relatives a I'algorithme proposé quand 1, tend vers l'infini.

L’effet du facteur de division x sur la précision du résultat est illustré figure 1.10a.
Son impact sur le temps de calcul est représenté figure 1.10b. Ces figures montrent
que le facteur de division n’a qu'un impact limité sur la précision du résultat : 'erreur
angulaire moyenne est augmentée de 0.4° quand le facteur de division passe de 1 a
1.14. Néanmoins, un compromis doit étre trouvé afin de limiter le temps de calcul
tout en optimisant la précision. Nous avons choisi expérimentalement 1.01 dans tous
les tests inclus dans cette étude.

1.4 Evaluation interne de I'algorithme
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Figure 1.9.: Erreur angulaire moyenne évaluée sur le modéle bicylindrique en fonction de
la valeur de X. L’évaluation est réalisée pour 4 niveaux de bruit gaussien (le
niveau de bruit est défini comme I’écart type en mm). Les erreurs résultantes des
estimations par ACP sont représentées en pointillés.
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Figure 1.10.: Evaluation de I'erreur angulaire et du temps de calcul en fonction du facteur de
division, sur le modéle biplanaire. Une moyenne est calculée pour 16 niveaux de
bruit gaussien avec des écarts types compris entre 0 % et 400 % de la moyenne
des distances entre les plus proches voisins.

1.4.5 Présélection des points

Pour finir, nous présentons le tableau 1.1 pour prouver l'efficacité d’une présélec-
tion des points d’entrée pour limiter le nombre d’optimisations a résoudre comme
expliqué dans la section 1.3.2. Ce tableau montre qu’il y a peu de différence de
précision lorsque tous les points passent par I'optimisation itérative ou lorsque ces
points sont présélectionnés. Cependant, le temps de calcul peut étre significativement
réduit (jusqu’a quatre fois). En utilisant la présélection, le temps de calcul devient
directement lié a la géométrie du modele : 'algorithme devient plus lent lorsque le
nombre d’arétes vives augmente dans un modele.
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Tableau 1.1.: Evaluation de la sélection des points d’entrée a 'optimisation sur les deux
modeéles synthétiques. Le temps de calcul moyen et I'erreur angulaire moyenne
sont évalués pour 16 niveaux de bruit gaussien. I’écart type de ce bruit est
compris entre 0 % et 400 % de la distance moyenne entre plus proches voisins
pour le modele biplanaire et de 0 % a 200 % pour le modele bicylindrique.

Plans Cylindres

Erreur angulaire moyenne (°) 3.35 1.27
ACP
Temps (s) 1 2
(1 Erreur angulaire moyenne (°) 0.72 0.68
Sans présélection Temps (s) 73 =0
T s Erreur angulaire moyenne 0.83 0.71
Avec présélection Temps (5) e 11

1.5 Evaluation comparative

1.5.1 Procédure d’évaluation comparative

Pour évaluer notre algorithme, nous effectuons une comparaison avec huit autres
méthodes de 'état de Part : ACP [ 1, 2-jets [ ], VCM [ 1, le filtre
bilatéral [ ], la méthode de BOULCH et MARLET [ ] (nommée Hough
par la suite), son extension par réseau de neurones [ ] (nommée Hough-CNN
par la suite), PCV [ ] et PCP-net [ ]. Ces méthodes représentent les
catégories décrites dans la section 1.2 : les algorithmes d’ajustement de surfaces, les
méthodes fondées sur une décomposition en cellules de Voronoi, les post-traitements
et les algorithmes fondés sur un tirage aléatoire de voisins.

Les méthodes ont été évaluées en utilisant le méme nombre de points voisins sauf
PCP-net qui est entrainé avec un rayon de voisinage fixe par défaut et VCM qui prend
également un rayon en parametre. ACP et 2-jets ne nécessitent que ce parametre en
entrée. VCM prend deux rayons en entrée. Le rayon d’offset est défini comme cinq
fois la distance moyenne entre les points et leurs voisins les plus proches. Le rayon de
convolution r est calculé tel qu’il corresponde au nombre de voisins requis dans les
autres méthodes. Une approximation est faite : 'aire du voisinage nommeée A, est
liée a I'aire totale de I'objet A,,; telle que :

Ng et N, étant respectivement le nombre de points du voisinage et le nombre
de points total dans le nuage de points. r peut étre déduit de cette équation. Le
filtre bilatéral est appliqué apres une initialisation par ACP. Son seuil angulaire
est défini a 25° et 5 itérations sont réalisées. Hough est utilisée avec un nombre
de paires maximum de 20 000 et ’histogramme contient 10 classes. La méthode de
regroupement est utilisée pour pallier les problemes de discrétisation. L’extension
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CNN de cette méthode est utilisée avec le réseau pré-entrainé fourni par les auteurs.
Nous utilisons les implémentations de la librairie CGAL (Computational Geometry
Algorithms Library) pour tester ACP, 2-jets, VCM et le filtre bilatéral. Nous utilisons le
code mis en ligne par les auteurs pour tester Hough, son extension par apprentissage
automatique et PCP-net ainsi que le code fourni par les auteurs pour tester PCV
avec les parametres par défaut. Notre algorithme est évalué en faisant varier deux
parametres selon I'ensemble de données testé : ’écart type estimé du bruit et le
rayon de courbure minimum toléré (voir section 1.3.2). Si rien n’est précisé, la
présélection des points est réalisée (voir section 1.3.2). Il est a noter que le filtre
bilatéral déplace intrinsequement le point p,. Cependant, le débruitage induit n’est
pas évalué dans ce travail et tous les points sont représentés a leurs positions initiales.
Les outils utilisés pour évaluer les algorithmes sont : ’erreur moyenne angulaire,
I'erreur angulaire RMS (Root Mean Square), qui sont des outils statistiques communs
et lerreur angulaire RMS seuillée (RMS7) telle qu’introduite par BOULCH et MARLET
[ ] et utilisée dans [ ] avec le méme seuil, c.-a-d. 10°. Cette derniére
valeur résulte d’'un calcul d’erreur RMS dans lequel les angles plus grands que le seuil
sont remplacés par 90° dans le moyennage. Elle permet de pénaliser I'effet de lissage
des algorithmes.

Dans la section suivante, premiérement, nous évaluons notre algorithme sur des
modeles synthétiques classiques échantillonnés aléatoirement afin de mettre en
évidence les caractéristiques majeures de chaque classe d’algorithmes. Puis, une
évaluation est réalisée sur des nuages de points extraits de maillages CAO d’objets
contenant des zones a forte courbure, des détails et des arétes. Un scanner LiDAR
est également simulé dans des sceénes d’intérieur de batiments a partir de maillages
CAO. Ce procédé permet d’obtenir un nuage de points proche d’acquisitions LiDAR
réelles avec de hauts niveaux d’anisotropie tout en conservant une vérité terrain fiable.
Enfin, des données réelles fournies par des scanners LiDAR sont utilisées pour valider
visuellement la méthode proposée. Les valeurs des parametres de notre algorithme
fixées pour chaque jeu de données étudié sont regroupées dans le tableau 1.2. Le
bruit est estimé directement a partir du type de données étudiées. Dans le cadre
d’acquisitions LiDAR, les caractéristiques du capteur peuvent étre utilisées. Le rayon
de courbure est estimé selon les modeéles étudiés. Il permet de faire un compromis
entre la précision sur les zones de discontinuité et les zones courbes lisses.

Tableau 1.2.: Paramétrage de notre estimateur de normales sur tous les jeux de données.

Ecart type estimé du  Rayon de courbure

bruit (cm) minimum toléré (cm)
Modele biplanaire [0,2.0] 00
Modele bicylindrique [0, 1.0] 10.0
Données CAO [0,0.2] 8.0
LiDAR simulé 0.1 00
Données LiDAR réelles 1.0 00

Chapitre 1 Modélisation locale : estimation de normales



1.5.2 Modeles synthétiques

Premiérement, toutes les catégories de méthodes sont testées sur le modele biplanaire
pour mettre visuellement en évidence les avantages et inconvénients de chaque
groupe de méthodes décrit section 1.2. Un bruit gaussien avec un écart type de 0.5 mm
est ajouté aux points. Une partie de ce modeéle est extraite et illustrée sur la figure 1.11.
Les normales résultantes sont présentées sur la figure 1.12.

Figure 1.11.: Extrait du modele biplanaire et illustration des normales vérité terrain. Ce
modele est utilisé pour évaluer les algorithmes d’estimation de normales.
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Figure 1.12.: Normales estimées sur le modéle biplanaire. ACP, 2-jets, VCM, le filtre bilatéral,
Hough, Hough-CNN, PCV et PCP-net sont comparés avec notre méthode.
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Les techniques d’ajustement de surfaces (ACP et 2-jets) lissent I'aréte. VCM présente
des résultats légerement meilleurs mais les normales restent éloignées de leurs
directions optimales. Les post-traitements tels que le filtre bilatéral testé ici corrigent
les normales dont le voisinage contient I'aréte mais tendent a diminuer la précision des
autres normales. Les méthodes de tirage aléatoire (Hough ici) mettent correctement
en évidence les discontinuités de courbure mais certains points ont une normale
associée au mauvais plan. Avec le réseau de neurones (Hough-CNN), certaines
normales restent lissées pres de 'aréte. Enfin, notre méthode peut traiter ce type de
données de maniere fiable.

Ensuite, des histogrammes cumulés et un histogramme simplifié des erreurs angulaires
sont représentés sur les figures 1.13 et 1.14, pour le méme modele en ajoutant un bruit
gaussien avec un écart type allant jusqu’a 2 cm. Comme tous les algorithmes testés
ont un bon comportement sur les zones planes et 84 % des points ont un voisinage
exclusivement sur un plan, la partie intéressante du graphique de la figure 1.13 se
situe dans 'intervalle de 90 % a 100 %. ACP, 2-jets et VCM produisent des erreurs
angulaires inférieures a 50° mais elles ne traitent pas les zones de discontinuité de
courbure : de nombreuses normales ont une faible erreur angulaire (< 5°). Hough
traite correctement I'aréte du modele mais a un taux important de normales inversées,
c.-a-d. appartenant a lautre plan présent dans leur voisinage. Ce phénomene se
traduit par un nombre conséquent de points ayant une haute erreur angulaire (> 80°).
L’extension CNN de cette méthode ne sépare pas les normales aussi clairement que
la méthode classique lorsqu’il n’y a pas de bruit, mais elle semble plus robuste a un
bruit gaussien limité (< 200 % de la distance moyenne entre les points et leurs plus
proches voisins). Le filtre bilatéral corrige les normales proches de I'aréte et semble
robuste au bruit gaussien, cependant, il aboutit a de nombreuses normales ayant
une faible erreur angulaire (< 10°) méme sans bruit. Les résultats de PCV semblent
fiables sur ce modele mais il est moins robuste au bruit que notre algorithme. Ce
dernier parvient a un nombre maximum de normales présentant une erreur angulaire
inférieure a 5° dans tous les cas. Ses performances sont réduites lorsque du bruit est
ajouté mais il reste plus précis que les autres algorithmes.

Afin de comparer les algorithmes sur des modeles planaires et courbes, on introduit
le modeéle bicylindrique (voir section 1.4). Les erreurs angulaires sont représentées
pour ce modele sur la figure 1.15. Cela confirme les observations précédentes et met
en évidence que VCM, le filtre bilatéral, Hough et Hough-CNN entrainent un fort taux
d’erreur sur les zones lisses. PCV sépare correctement les parties lisses de la surface
mais sa précision reste plus faible que celle de notre méthode. Cette derniére présente
une bonne précision sur les zones lisses et au voisinage de I'aréte. De plus, elle peut
traiter un angle d’aréte fin entre les deux parties lisses comme on peut 'observer sur
la partie latérale de I'objet.
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Figure 1.13.: Histogrammes cumulés des erreurs angulaires évaluées sur le modéle biplanaire.
Trois niveaux de bruit gaussien différents sont testés sur le modele. Les meilleurs
résultats correspondent aux courbes dans la partie haute/gauche. ACP, 2-jets,
VCM, le filtre bilatéral, Hough, Hough-CNN, PCV et PCP-net sont comparés
avec notre méthode. Le voisinage est défini par 300 points. o est 'écart type
du bruit gaussien évalué en % de la distance moyenne entre les plus proches
voisins.

1.5 Evaluation comparative 39



35

30
Hough Hough-CNN Filtre bilatéral PCV Notre méthode
25

20
m>10°

% de normales

15 m>80°

@o_. B I R R I R I I R A A

Niveau de bruit (%)

Figure 1.14.: Pourcentage de normales résultantes ayant une erreur angulaire supérieure
a trois seuils (5°, 10°, 80°) sur le modéle biplanaire pour 16 niveaux de bruit
gaussien (de 0 % a 400 % de la distance moyenne entre les plus proches
voisins). Le filtre bilatéral, Hough, Hough-CNN et PCV sont comparés avec
notre méthode.

(a) ACP

(e) Hough-CNN  (f) Filtre bilatéral (g) PCV (h) Notre méthode

Figure 1.15.: Erreur angulaire évaluée sur le modéle bicylindrique. ACP, 2-jets, VCM, le filtre
bilatéral, Hough, Hough-CNN, PCV et notre méthode sont comparés.

Sur les figures 1.16 et 1.17, la robustesse au bruit gaussien est testée sur les deux
modeles. Dans les deux cas, 'erreur angulaire moyenne de notre algorithme est plus
faible que celle des autres algorithmes pour tous les niveaux de bruit. De plus, la
précision de notre algorithme diminue plus lentement que celles de Hough et PCV
lorsque le bruit augmente. Hough-CNN a un mauvais comportement pour de hauts
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niveaux de bruit et n’atteint pas les performances de Hough dans les cas non-bruités.

La précision
des surfaces

Figure 1.16.:

de PCV diminue plus rapidement avec le niveau de bruit lorsqu’on traite
courbées que lorsqu’on traite des surfaces planaires.

6 — PCA —PCV
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Filtre bilatéral — Hough
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— Notre méthode
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Erreur angulaire moyenne évaluée en fonction du niveau de bruit sur le modele
biplanaire. Le bruit est défini par un pourcentage de I’écart type relativement
a la distance moyenne entre plus proches voisins. ACP, 2-jets, VCM, le filtre
bilatéral, Hough, Hough-CNN, PCV et notre méthode sont comparés. Notre
algorithme est évalué en présélectionnant ou pas les points pour 'optimisation.

A noter que PCP-net n’est pas inclus dans cette partie de I’évaluation car ses perfor-
mances sur des données synthétiques ne sont pas suffisantes. Le tableau 1.3 met

en évidence

ce point en réunissant les valeurs d’erreur angulaire moyenne de ACP,

de PCP-net et de notre méthode pour les deux modeles synthétiques. La figure 1.18
montre le résultat de cet algorithme sur le modele bicylindrique. L’échelle est la méme
que celle utilisée figure 1.15.

Figure 1.17.:
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Erreur angulaire moyenne évaluée en fonction du niveau de bruit sur le modeéle
bicylindrique. Le bruit est défini par un pourcentage de I’écart type relativement
a la distance moyenne entre plus proches voisins. ACP, 2-jets, VCM, le filtre
bilatéral, Hough, Hough-CNN, PCV et notre méthode sont comparés. Notre
algorithme est évalué en présélectionnant ou pas les points pour 'optimisation.
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Tableau 1.3.: Erreur angulaire moyenne (en degrés) des normales résultantes de PCP-net sur
les modeles synthétiques.

ACP Notre méthode PCP-net

Modele biplanaire  3.35 0.81 23.86
Modéle bicylindrique 1.27 0.71 3.02

Figure 1.18.: Erreur angulaire des normales résultantes de PCP-net sur le modele bicylin-
drique. L’échelle de couleurs est la méme que celle utilisée figure 1.15.
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1.5.3 Modeéles CAO

Ensuite, les méthodes sont évaluées sur un ensemble nommé « CAO » composé de 14
modeles CAO mélangeant plans, zones courbes et incluant des discontinuités dans les
courbures. Une vue d’ensemble de ces données est représentée figure 1.19. Chaque
maillage est mis a 'échelle afin que la diagonale de la boite englobante soit unitaire,
et sur-échantillonné en divisant les arétes par deux jusqu’a ce que leurs longueurs
soient inférieures a 1 % de cette diagonale. Les centroides des faces sont extraits. A
la fin du traitement, les objets contiennent entre 54 000 et 493 000 points. Un bruit
gaussien est ajouté aux modeles avec un écart type compris entre 0 % et 0.2 % de la
longueur de la diagonale avec 9 valeurs espacées régulierement. Pour chaque modele
CAO, le voisinage est défini par 200 voisins et le parametre de rayon de courbure
minimale de notre algorithme est défini empiriquement a 8 % de la longueur de la
diagonale pour tous les objets.

Figure 1.19.: Maillages du jeu de données CAO utilisé pour I’évaluation. Les maillages sont
normalisés pour que la diagonale de leurs boites englobantes soit 1. Les nuages
de points utilisés correspondent aux centroides de toutes les faces. Les objets
contiennent entre 54 000 et 493 000 points.

Les résultats sont présentés figure 1.20. Les comportements de PCV et de notre
algorithme sont les meilleurs lorsque le voisinage est défini par 100 points (RMS et
RMST). Cependant, lorsque le voisinage est augmenté a 200 voisins, 'erreur RMS de
PCV a entre 3° et 4° de plus que notre algorithme. PCP-net qui est calculé pour un
rayon de voisinage fixe, présente une meilleure erreur RMS lorsque le nombre de
voisins des autres algorithmes est fixé a 200. Cependant, ses performances en termes
d’erreur RMS sont moins bonnes lorsque le voisinage est défini par 100 voisins. Son
erreur RMST est toujours tres élevée en comparaison des autres algorithmes, cela met
en évidence son manque de précision sur les zones lisses.
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Figure 1.20.: Erreur angulaire en fonction du niveau de bruit sur un ensemble de 14 objets
CAO contenant entre 54 000 et 493 000 points. Le voisinage est défini par 100
points sur la premiére ligne ((a) et (b)) et 200 points sur la deuxieéme ligne

((c) et (d)).

1.5.4 Simulations LiDAR

Pour évaluer notre algorithme dans des conditions proches de la réalité, nous avons si-
mulé un scanner LiDAR dans quatre scénes d’intérieur CAO (voir figure 1.21) extraites
du site free3d. com. Les nuages de points ont alors de hauts niveaux d’anisotropie qui
découlent directement du fonctionnement interne d’'un scanner LiDAR comme cela
peut étre observé sur la figure 1.22a. Nous avons ajouté un bruit gaussien de 0.1 % de
la diagonale de la boite englobante, car c’est un bruit qu’on retrouve communément
dans des données réelles. Comme les modeles sont majoritairement planaires, le
parametre de rayon de courbure minimal de notre algorithme est défini comme infini
dans tous les cas. Un des nuages de points résultants est illustré sur la figure 1.22b.
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free3d.com

(a) Conference room

(c) Living room 2

Figure 1.21.: Maillages CAO de scénes d’intérieur utilisés pour évaluer les algorithmes. Un
scanner LiDAR est simulé a l'intérieur des maillages.

(b)

Figure 1.22.: Nuage de points obtenu apres simulation d’un scanner LiDAR dans une scéne
d’intérieur représentée par un maillage appelé Living room 1. (a) sans bruit et
(b) avec bruit gaussien.
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Figure 1.23.: Erreur angulaire moyenne calculée sur les normales estimées dans un nuage
de points issu d’'une simulation d’un scanner LiDAR dans des scenes d’intérieur
représentées sous forme de maillages. Un bruit gaussien est ajouté avec un
écart type égal a 0.1 % de la diagonale de la boite englobante.

1.5.5 Acquisitions LiDAR

Enfin, nous avons testé notre méthode sur des données réelles. Les nuages de points
testés sont plus denses, ils présentent différents niveaux de bruit et des artefacts causés
par les capteurs utilisés. Le premier nuage de points est extrait du jeu de données
« apartment » disponible sur le site de ’ASL (Autonomous System Lab) [ ]. Le
second est extrait du jeu de données « Patio », acquis par notre équipe et disponible
en ligne [ ]. I1 a été produit par un scanner Leica P20, qui permet d’obtenir
une meilleure précision et une plus haute densité de points. Le troisiéme est extrait
du jeu de données « PAVIN », également acquis par notre équipe et disponible en
ligne [ ]. Il a été scanné par un capteur Velodyne HDL-32E qui a une faible
précision et produit un échantillonnage tres anisotrope. Tous les nuages de points ont
été acquis dans des environnements structurés. La description des jeux de données
(capteurs et environnements) est détaillée dans ’annexe B. 100 points sont utilisés
pour définir un voisinage local pour les trois nuages de points, le parametre de
rayon de courbure minimal est défini comme infini et le bruit estimé est paramétré
a 1cm. Les résultats de notre algorithme sont présentés figure 1.24 et montrent
qu’il est robuste a des échantillonnages fortement non-uniformes (particulierement
remarquables avec les capteurs Hokuyo et Velodyne) et qu’il est capable de traiter les
zones courbes avec une bonne précision. De plus, il peut détecter des plans étroits
tels que les bordures de porte comme dans la scéne scannée par le dispositif Leica de
la figure 1.24.
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(c) Velodyne HDL-32E

Figure 1.24.: Normales résultantes de notre estimateur sur trois nuages de points acquis dans
des environnements structurés par trois capteurs différents. Les couleurs RGB
représentent les trois coordonnées des normales.

1.5.6 Temps de calcul

La moyenne des temps de calcul sur le modele bicylindrique pour différents niveaux
de bruit est présentée dans le tableau 1.4. Les voisinages sont définis par 50, 100,
200, 300 et 400 voisins (processeur : Intel i5-7440HQ, 2.80 GHz, RAM 16Go). Les
algorithmes comparés sont exécutés dans un seul thread. Le niveau de bruit gaussien
est augmenté jusqu'a 200 % avec 16 valeurs. Il est a noter que les algorithmes qui ne
traitent pas les discontinuités de courbure sont toujours plus rapides sur ce type de
données. Notre algorithme est plus rapide que la technique Hough. Le filtre bilatéral
est plus rapide que notre algorithme lorsque le voisinage est petit mais devient plus
lent des que le nombre de voisins est supérieur a 100. Hough est la seule méthode
dont le temps de calcul diminue avec le nombre de voisins. En effet, celui-ci dépend
principalement du nombre de paires testées dans le voisinage afin d’atteindre un seuil
de certitude.
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Tableau 1.4.: Temps de calcul moyens (en secondes) sur le modele bicylindrique en fonction
du nombre de voisins pour 16 niveaux de bruit gaussien compris entre 0 % et
200 % de la distance moyenne entre les plus proches voisins. ACP, 2-jets, VCM,
le filtre bilatéral, Hough, Hough-CNN et notre méthode sont comparés.

Nombre de voisins

Méthode 50 100 200 300 400
ACP 05 1 2 3 4
2-Jets 24 4 8 11 14
VCM 0 10 11 12 12
Hough 111 76 57 56 54

Hough-CNN 36 38 42 40 43
Filtre bilatéral 7 13 27 42 52
Notre méthode 11 14 16 23 29

Sur la figure 1.25, le temps de calcul des algorithmes est représenté en fonction du
nombre total de points qui échantillonnent le modele bicylindrique. Cette figure met
en évidence le fait que le temps de calcul de notre algorithme est plus faible et croit
plus lentement que celui de Hough ou du filtre bilatéral relativement au nombre de
points total. En effet, dans notre cas, le temps de calcul ne dépend que du nombre de
points au voisinage d’une discontinuité de courbure.

316 —PCA 2-Jets
VCM Filtre bilatéral
—Hough Hough-CNN

100 — Notre méthode

1
50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000
Nombre de points

Figure 1.25.: Temps de calcul sur le modele bicylindrique en fonction du nombre de points.
Un bruit gaussien correspondant a 55 % de la distance moyenne des plus
proches voisins. ACP, 2-jets, VCM, le filtre bilatéral, Hough, Hough-CNN et
notre méthode sont comparés.

Les temps de calcul sont également évalués sur le jeu de données CAO (voir ta-
bleau 1.5) avec le niveau de bruit maximum (0.2 %). Dans ce cas, notre algorithme
est plus lent que Hough-CNN et le filtre bilatéral a cause de la grande quantité d’arétes
vives présentes.
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Tableau 1.5.: Temps de calcul moyen (en secondes) sur 14 objets CAO avec 0.2 % de bruit.

ACP 2-Jets Hough Hough-CNN Filtre bilatéral Notre méthode
2 9 410 46 32 131

Enfin, les temps de calcul sont évalués sur les acquisitions réelles. Ils sont présentés
dans le tableau 1.6. Notre algorithme présente un temps de calcul légérement plus
haut que Hough-CNN pour le premier et le troisieme nuage de points. Cependant, il
est six fois plus rapide sur le second. Hough est la méthode la plus lente et le filtre
bilatéral n’a pas pu étre testé sur le second nuage de points pour cause d’une trop
grande consommation de mémoire RAM.

Tableau 1.6.: Temps de calcul moyen (en secondes) pour estimer des normales sur trois
nuages de points acquis avec différents scanners LiDAR dans des environne-
ments structurés. ACP, 2-jets, VCM, le filtre bilatéral, Hough, Hough-CNN et
notre méthode sont comparés avec un voisinage de 100 points. n.a. indique
qu’aucun résultat n’a été obtenu (exceés en mémoire).

Méthode Hokuyo Caiteeiz ];;AR Velodyne
UTM-30LX HDL-32E
ACP 3 28 1
2-Jets 15 120 2
VCM 43 308 12
Filtre bilatéral 46 n.a. 7
Hough 1163 1058 107
Hough-CNN 137 1116 32
Notre méthode 143 180 48

Comme PCV a été implémenté pour Matlab et PCP-net a été implémenté en Python
pour étre exécuté sur GPU, leurs temps de calcul moyens n’ont pas pu étre intégrés a
cette étude. Cependant, ils sont lents comparés a notre algorithme. Afin de confirmer
ce point, le tableau 1.7 rassemble les temps de calcul maximaux de ces algorithmes
en comparaison du notre et de la méthode fondée sur la transformée de Hough qui
est la plus lente des méthodes évaluées ci-dessus.

Il est a noter que, comme la majorité des algorithmes testés ici, la méthode proposée
peut étre entierement parallélisée car chaque estimation de normale est indépendante
de ses voisines.

1.5 Evaluation comparative
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Tableau 1.7.: Temps de calcul maximum dans différents jeux de données. Hough et notre
algorithme sont implémentés en C++ et sont exécutés sur un thread sur CPU.
PCV est implémenté sous MATLAB sur un thread et PCP-net est implémenté en
Python et exécuté sur le GPU sur plusieurs threads.

CAO Simulations LiDAR

Hough 40 min 25 min
Notre méthode 12 min 35s

PCV 6h 80 min

PCP-net 65 min 5 min

1.6 Conclusion

Le calcul de normales sur les nuages de points est issu d'une étude locale de voisinage.
Actuellement, il est difficile de trouver une méthode qui réunisse tous les atouts,
permettant d’étre appliquée a des données LiDAR acquises en environnement intérieur.
En effet, les scenes d’intérieur de batiment peuvent étre représentées par des surfaces
continues par morceaux, les estimateurs doivent donc maintenir une haute précision
sur les zones lisses de la scéne tout en résolvant le probleme d’estimation au voisinage
des discontinuités. De plus, les données présentent une forte anisotropie et un bruit
induit par le capteur qui compliquent les traitements locaux. Dans ce chapitre, nous
avons proposé une nouvelle approche adaptée a ce type de données dans le but
d’obtenir une modélisation fiable. I’estimation proposée utilise une ACP pondérée
intégrée a un processus itératif. Ce dernier est divisé en deux phases pour assurer
la robustesse au bruit gaussien et une double initialisation automatique est réalisée
pour résoudre les problemes liés a 'anisotropie au voisinage des arétes vives. Notre
algorithme a été évalué sur des données synthétiques, sur des objets issus d'une
construction CAO, sur des nuages de points obtenus par simulations LiDAR et sur des
données acquises par trois capteurs LiDAR différents. En réponse aux objectifs fixés
section 1.2, nous pouvons conclure que I'algorithme proposé répond en partie au
premier objectif puisqu’il met bien évidence les discontinuités de courbure. Cependant,
étant destinée a 'étude d’environnements intérieurs, notre méthode est, de fait, moins
performante pour des nuages de points ne présentant pas les mémes caractéristiques.
Par exemple, certaines méthodes de I’état de I'art permettent de traiter avec plus
d’efficacité les détails lisses en hautes fréquences ce qui peut rendre la réponse a
I'objectif 1 de conservation de la précision sur des zones lisses plus mitigée. L’objectif
2 est atteint puisque l'estimation ne prend en compte que la position des points
voisins. L’algorithme permet de traiter des données bruitées et de faibles densités de
points répondant ainsi a I'objectif 3. Enfin, sa rapidité le rend approprié pour estimer
les normales de trés grands nuages de points tel que requis par I'objectif 4. Dans le
prochain chapitre, nous allons utiliser ce nouvel outil pour réaliser une modélisation
globale des scenes d’intérieur.

Chapitre 1 Modélisation locale : estimation de normales



Modélisation globale :
reconstruction d’'un scan

2.1 Problématique

La modélisation de nuages de points peut étre réalisée directement par une triangu-
lation et une représentation des surfaces sous forme de maillages. Cependant, pour
un environnement d’intérieur de batiment fortement structuré, ce type de modeles
mene a de nombreuses erreurs géométriques, notamment dans les zones d’interaction
entre objets (entre le sol et les murs, ou entre une chaise et le sol par exemple)
et ne permet pas de corriger I'information de bruit du capteur [ ]. De plus,
bien que le maillage permette une visualisation plus simple pour des personnes non
initiées en comparaison au nuage de points, ce modele n’est pas manipulable par
des professionnels du BIM car les objets ne sont pas indépendants les uns des autres.
Le probleme est donc généralement décomposé en deux phases : un enrichissement
sémantique bas niveau du nuage de points est réalisé, autrement dit, le nuage de
points est segmenté, puis les modeles sont ajustés sur les segments.

La structure d’'un batiment est généralement constituée d'un ensemble de surfaces
planaires connectées les unes aux autres. Les modeles les plus utilisés en pratique
sont des ensembles de polygones ou des polyédres dans le cas d’environnements
fermés ou dits « étanches ». Les informations d’interaction entre polygones sont
également extraites dans une majorité de méthodes de reconstruction. On peut
donc remarquer que la sémantisation des scénes mesurées est intrinsequement liée
a leur modélisation : plus on a d’informations sémantiques et plus précise sera
la modélisation. Néanmoins, une sémantisation de plus haut niveau (détection de
bureaux, armoires, etc.) peut aussi enrichir le modele a posteriori pour faciliter le
travail des utilisateurs de modeles BIM mais nous ne traiterons pas cet aspect.

Pour segmenter le nuage de points, une majorité de méthodes cherchent a détecter
des primitives planaires dans le nuage [ ; ; 1. Pour ce faire,
trois algorithmes principaux sont couramment employés : la transformée de Hough,
RANSAC et la croissance de régions. Ces méthodes nécessitent souvent un paramé-
trage complexe afin d’étre adaptées a un type de données. Leur comportement est
peu robuste a I'anisotropie de I’échantillonnage et a la complexité de la scéne. En
outre, leur fonctionnement est itératif, c.-a-d. que les primitives sont détectées les
unes apres les autres ce qui peut entrainer une mauvaise détection de leurs contours.
Pour pallier ce probléme, les auteurs utilisant ce type de méthodes passent par un
arrangement de lignes ou de plans, en prolongeant les primitives détectées. Puis,
les intersections sont retrouvées grace a des heuristiques ou par optimisation. Le
probléme d’un tel procédé est que I'information fournie par le nuage de points peut
étre fortement extrapolée ce qui peut mener a des écarts élevés avec les données
réelles. La problématique majeure de ce chapitre est la suivante :
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Problématique

Comment modéliser une scéne d’intérieur échantillonnée par des points par
acquisition LiDAR en vue d’une utilisation dans le cadre du BIM ?

Les contraintes auxquelles doit faire face I'algorithme recherché sont les suivantes :

— Tlacquisition n’est pas nécessairement orientée ;

— les murs peuvent étre courbés;

— Le nuage de points est bruité;

— La scene est échantillonnée de maniére anisotrope ;
— De nombreuses occultations peuvent apparaitre ;

— Le temps de calcul doit étre limité.

Nous proposons une méthode alternative fondée sur le traitement conjoint d’'un
nuage de points correspondant a un scan et de son image d’acquisition angulaire
relative. Cette méthode repose sur la précision de I'estimation de normales telle
que proposée dans le chapitre précédent afin de réaliser une croissance de région
2D permettant d’extraire les primitives planes et leurs contours directement dans
I'image d’acquisition angulaire. Une étude d’intersection est ensuite réalisée afin de
classifier les interactions entre plans (occultations ou connexions) et les contours sont
modélisés par un ensemble de segments. Les ouvertures sont également détectées
et 'ensemble des polygones a trous connectés est ensuite représenté sous forme de
maillage.

Dans ce chapitre, nous détaillerons tout d’abord les méthodes existantes dans le
domaine de la modélisation de scénes d’intérieur. Ensuite, nous proposerons une
approche permettant de modéliser un scan. Enfin, nous évaluerons brievement la
méthode sur des données réelles avant de conclure sur les avantages et inconvénients
d’une telle modélisation.

2.2 Etat de l'art

La modélisation de batiments a partir de nuages de points se décompose généralement
en deux taches distinctes : la segmentation, qui correspond a un étiquetage des points
selon 'objet échantillonné, et 'ajustement des modéles géométriques sur les points.

Chapitre 2 Modélisation globale : reconstruction d’'un scan



Ces deux taches sont réalisées par une multitude de méthodes différentes qui varient
suivant :

* l'objet reconstruit : I'objectif de la modélisation peut étre de reconstruire un
batiment complet, un étage de batiment, une piéce ou un scan;

¢ la précision souhaitée;

* les hypotheses initiales : verticalité des murs et horizontalité du sol et du plafond,
planéité des surfaces, parallélisme et/ou perpendicularité entre éléments, etc. ;

* les données initiales : nuage de points, couleur, normales, photographies, scans
individuels ou recalés, position du scanner, etc.

Par conséquent, les sections suivantes dressent un inventaire non exhaustif des taches
réalisables dans une chaine de traitements de reconstruction d’intérieurs de batiments
a partir d’hypothéses et de données variées.

2.2.1 Décomposition en etages

La modélisation d’'un batiment peut étre réalisée a partir d'un nuage de points
intégrant tous les scans issus des différentes poses du scanner, apres recalage (voir
partie II). Dans ce cadre, certaines méthodes proposent de décomposer le nuage
global en sous-nuages qui peuvent étre segmentés et/ou modélisés indépendamment.
Cette décomposition permet donc de sélectionner les modeles adéquats et d’enrichir
sémantiquement la reconstruction finale.

Le batiment peut notamment étre décomposé en étages. Pour ce faire, les méthodes
font 'hypothese que I'axe vertical réel correspond a I'axe 2 de l'acquisition. Ainsi, un
histogramme de points est calculé sur cet axe et les pics de 'histogramme sont asso-
ciés aux sols et plafonds des différents étages [ ; ; ; 1.
OEsAU etcoll. [ ] effectuent cette opération sur le nuage complet en filtrant
préalablement les points dont la normale est verticale. Une étape de mean-shift sur
les classes de I'histogramme permet de retrouver précisément l’altitude des sols et pla-
fonds de I'immeuble. MACHER et coll. [ ] créent un histogramme pour chaque
scan recalé. Les auteurs identifient donc I'altitude du sol et du plafond dans chaque
scan et regroupent ces scans en fonction de leurs altitudes. Une étude statistique
est menée afin d’exclure les objets présentant des caractéristiques similaires au sol
et au plafond (les tables ou les bureaux par exemple), ces groupes correspondent
alors aux différents étages. KHOSHELHAM et DiAZ-VILARINO [ ] s’affranchissent
de 'hypothese de verticalité en ajoutant un traitement préliminaire permettant de
réaligner le nuage de points. Pour cela, ils reperent les directions principales du nuage
grace au champ de normales projeté sur la sphere gaussienne (voir chapitre 3) et
alignent ces directions sur le repere {z,y, z}.

2.2.2 Décomposition en pieces

Les étages peuvent a leur tour étre décomposés en pieces [ ]. Pour ce faire,
les auteurs extraient une tranche de points horizontale contenant le plafond qu’ils
projettent sur le plan {z, y}. A partir de cette projection, ils créent une image binaire
d’occupation (voir figure 2.1a) : chaque pixel peut étre vide ou occupé. A cette

2.2 Etatde l'art
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altitude, les pieces sont séparées par des murs a l'intérieur desquels aucun point n’a
été acquis. Pour s’assurer que les pieces sont bien séparées sur 'image, les pixels
contenant des points avec un fort écart type sont considérés comme vides : des murs
verticaux sont potentiellement compris dans ces pixels. Une croissance de régions
sur 'image d’occupation permet alors d’identifier les pieces (voir figure 2.1b) et
d’attribuer une étiquette, correspondant a une piece, a chaque point.

20m

(b)
Figure 2.1.: Segmentation du nuage de points d'un étage de batiment par piéces par MACHER
etcoll. [ 1. Images extraites de leur article. (a) Image binaire créée a

partir des projections des points situés autour du plafond. (b) Résultat de la
segmentation par croissance de régions. Le plan de I'étage est superposé (en
rouge).

2.2.3 Filtrage d’'objets occultants

Plusieurs auteurs choisissent d’éliminer les points échantillonnant des objets occul-
tants qui n’appartiennent pas a I'enveloppe avant segmentation du nuage. Les points
ayant une normale horizontale peuvent étre filtrés pour isoler les murs [ ]et
les points ayant une normale verticale peuvent étre filtrés pour isoler le plafond et
le sol [ 1. MACHER etcoll. [ ] réalisent cette opération en deux phases.
Dans un premier temps, ils placent une grille sur le nuage de points et créent des
voxels d’occupation de I'espace. Ils effectuent ensuite une croissance de région 3D
sur ces voxels. Les points de la région la plus large sont alors considérés comme
comprenant I'enveloppe et les points des autres régions sont éliminés. Dans un second
temps, apres détection de la piéce par croissance de région 2D (voir paragraphe
précédent), ils filtrent les points correspondant aux pixels de contours des régions.
XIONG etcoll. [ ] choisissent de réaliser une classification de patchs planaires
détectés par croissance de régions 3D (voir section 2.2.4). La classification est réalisée
par apprentissage automatique en incluant des informations d’interaction entre les
patchs. Les classes sont les murs, le sol, le plafond et les objets.

2.2.4 Deétection des éléments de I'enveloppe

Afin d’étre modélisés, les éléments de 'enveloppe d’une piece doivent étre détectés,
c.-a-d. que les points des différents murs, du sol et du plafond doivent étre étiquetés.
Pour ce faire, la plupart des méthodes cherchent a détecter des plans dans les
scenes.

Chapitre 2 Modélisation globale : reconstruction d’'un scan



Détection de plans en 3D

Dans une majorité de méthodes de reconstruction de batiments, la recherche de plans
est réalisée dans le nuage de points, cette recherche est un probléme récurrent en
reconstruction 3D. Les méthodes classiques de détection de plans sont : la transformée
de Hough 3D [ 1, le paradigme RANSAC [ ] et la croissance de régions
3D [ ]. Ces méthodes peuvent étre adaptées au contexte de la reconstruction de
batiments tel que nous le verrons dans la suite de cette section. D’autres méthodes
peuvent étre employées en utilisant des hypotheéses fortes sur 'environnement.

Un plan est communément caractérisé par sa normale et sa distance a l'origine {n, d}.
Un point p appartenant a ce plan respecte alors 'équation suivante :

n-p=d. (2.1
Le résidu d’'un point p par rapport a ce plan est :
r=d—(n-p). (2.2)

Transformée de Hough 3D La normale est paramétrée par deux angles, ¢ la longi-
tude et # la colatitude. I’équation (2.1) peut donc étre réécrite comme suit :

cos(¢) sin(f)p, + sin(p) sin(d)p, + cos(d)p. = d. (2.3)

La transformée de Hough 3D classique [ ] consiste, pour chaque point du nuage
étudié, a créer une surface de parametres dans le repére {¢, 6, d} représentant les
parametres des plans potentiels passant par ce point. Les intersections de surfaces
correspondent alors aux parametres des plans détectés dans le nuage. Pour retrouver
ces intersections tout en prenant en compte le bruit de mesure, la méthode clas-
sique construit un histogramme 3D appelé accumulateur et compte le nombre de
surfaces par classe de 'histogramme. La figure 2.2 donne un exemple de surfaces
de parametres. Cette méthode peut étre lente et certaines extensions permettent de
sélectionner un sous-ensemble de points du nuage par des méthodes probabilistes afin
d’en réduire le temps de calcul [ ; ]. De plus, elle rencontre des problémes
de discrétisation qui la rendent dépendante de la largeur de classe choisie et de
I'orientation de I'histogramme. D’autres formes d’accumulateurs ont été proposées
pour pallier ces problémes [ ; ]. Toutes ces méthodes sont résumées et
évaluées par BORRMANN et coll. [ 1.

(0,0.1) ——
(0,1,0)
(1,0,0) -

Figure 2.2.: Surfaces de parametres de plans construites a partir de trois points. Les para-
metres du plan commun a ces trois points sont repérés par le carré noir. Image
extraite de larticle [ 1.
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RANSAC Le paradigme RANSAC [ ] consiste a extraire des triplés de points
aléatoirement dans le nuage et a calculer un plan pour chaque triplé. Ensuite, Les
points appartenant a chaque plan sont comptés, ils sont définis comme ceux dont
la distance au plan est inférieure a un seuil. Le plan contenant le plus de points est
sélectionné. Les points étiquetés peuvent étre retirés de ’ensemble afin de réitérer
sur le sous-ensemble restant. Cette méthode est efficace et rapide. Cependant, sa
précision dépend du paramétrage du seuil, du critere d’arrét des itérations et elle
peut étre compromise par des connexions entre plans et par I'anisotropie de I'échan-
tillonnage. De nombreuses méthodes de reconstruction de batiments utilisent cet
outil dans leurs chaines de traitements [ ; ; ; ; ;

]. BRETAR et ROUX proposent d’intégrer 'information des normales locales dans
I'algorithme RANSAC dans leur méthode Normal Driven RANSAC en ajoutant un
critere de ressemblance entre les normales des trois points d’un triplé. THOMSON et
BOEHM contraignent directement les modeles proposés par RANSAC pour retrouver
des plans horizontaux ou verticaux.

TORR et ZISSERMAN introduisent deux extensions de RANSAC nommeées MSAC et
MLESAC dans lesquelles le critere de sélection du plan n’est plus le nombre de points
pouvant lui étre attribués mais dépend des résidus de ces points par rapport au

modele étudié [ ; ]. MSAC sélectionne le plan qui minimise :
9 Jasiz<T
;p(ri) avec p(x) = { Tsiz>T - (2.4)

MLESAC sélectionne le plan qui maximise le produit des probabilités P(r;) :

[TP(r) avee P(r) = (szr)ae +(1— ’y)i, 2.5)

ol le premier terme correspond a une probabilité gaussienne d’écart type o et le
deuxiéme terme correspond a une probabilité uniforme paramétrée par v. v est déter-
miné automatiquement pour chaque plan. Cette procédure est préférée par MACHER
etcoll. [ ] notamment. Ces formulations permettent de sélectionner les plans
les mieux ajustés et pas ceux contenant le plus de points en premier, tout en prenant
en compte les points bruités ou appartenant a d’autres objets qui peuvent apparaitre
au voisinage de chaque hypothese de plan. Cette méthode a prouvé son efficacité
et est majoritairement employée dans les chaines de traitements de reconstruction.
Cependant, sa précision reste dépendante du type de données et de I'anisotropie
d’échantillonnage de la scéne.

Combinaison Hough/RANSAC TARSHA-KURDI et coll. [ ] proposent une com-
paraison des algorithmes Hough3D et RANSAC pour la détection de plans et affirment
que RANSAC a une meilleure gestion du bruit et une plus grande efficacité. Une
combinaison des méthodes RANSAC et Hough est proposée par XU et coll. [ ]
dans leur méthode nommeée transformée de Hough aléatoire (Randomized Hough
Transform - RHT). Ces derniers utilisent des triplés de points extraits aléatoirement

Chapitre 2 Modélisation globale : reconstruction d’'un scan



dans le nuage et déterminent un plan pour chaque triplé comme dans la méthode
RANSAC. Cependant, ils inteégrent ces parametres dans un accumulateur identique
a celui de 'approche Hough classique et sélectionnent la classe de 'accumulateur
contenant le plus de points.

Croissance de régions 3D La croissance de régions sur une image est un procédé
qui consiste a partir d'un pixel appelé « graine » ou « germe » et a faire grandir une
région de proche en proche en utilisant un critére relatif a la graine sélectionnée.
Une fois cette région détectée, on I'extrait de I'image et on recommence le processus
a partir d’'une nouvelle graine. Une croissance de région peut étre réalisée sur les
images de profondeur [ ; ]. Dans le cadre de la reconnaissance de formes,
cette méthode est couramment employée pour détecter des plans [ ; ;

]. Une limitation de cette méthode est la difficulté de son paramétrage
(sélection des graines et contraintes de croissance) afin de limiter le chevauchement
d’une région sur une autre tout en prenant en compte I'effet du bruit de mesure et
d’estimation des normales. La croissance de régions 2D a été étendue aux nuages
de points 3D dans le contexte de la reconstruction de batiments en définissant un
voisinage local a l'aide d'un rayon ou d’'un nombre de points [ ; 1.
DESCHAUD et GOULETTE [ ] préférent utiliser une voxelisation de I’espace pour
agrandir les régions afin d’optimiser le processus. Cependant, le voisinage dans un
nuage de points est difficile a définir, principalement a cause de la non-uniformité de
I'’échantillonnage. Un voisinage peut ainsi étre représenté par une ligne d’acquisition
du scanner et perdre l'information de planéité. Le critere généralement employé
pour agrandir la région est la distance des points voisins au plan local défini sur la
graine [ ; ] mais la ressemblance des normales peut également étre prise
en compte [ ; ; ]. Des seuils sur ces valeurs doivent alors étre
paramétrés selon le contexte d’acquisition.

Hypothéses du monde de Manhattan Certains auteurs fondent leur approche sur
les hypotheéses du monde de Manhattan [ ]. Sous ces hypotheses, un batiment
est constitué de plans orientés suivant trois directions principales orthogonales.
BUDRONI et BOEHM [ ] ajoutent ’hypothese que le sol et le plafond sont des
plans paralléles au plan {z, y}, ils procédent alors par balayage. Ils font tout d’abord
un balayage du plan {z,y} par translation suivant 'axe z pour retrouver le sol et
le plafond puis un balayage suivant la direction des murs principaux et un dernier
balayage suivant une direction orthogonale pour retrouver les murs secondaires
(voir figure 2.3a). La direction des murs principaux est déterminée en réalisant un
balayage de plans verticaux par rotation autour d’axes perpendiculaires au sol (voir
figure 2.3b). Pour ce faire, les auteurs construisent chaque axe vertical sur un point
sélectionné aléatoirement dans le nuage duquel les points du sol et du plafond ont été
retirés. Un histogramme est créé dans lequel, pour chaque orientation de plan suivant
tous les axes, les points appartenant au plan sont comptés. La classe de 'histogramme
contenant le plus de points correspond a 'orientation des plans principaux de la
scene.

2.2 Etatde l'art
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Figure 2.3.: Balayage de plans utilisé par BUDRONI et BOEHM pour retrouver la direction
des murs principaux d’'une piece. Image extraite de leur article [ 1. (a) Ba-

layage de plans par translation. Cette opération est réalisée suivant 'axe z
pour retrouver le sol et le plafond puis suivant la direction principale et sa
direction orthogonale pour détecter les murs. (b) Balayage par rotation : un
histogramme d’orientation est créé a partir de ce balayage afin de détecter la
direction principale.

VANEGAS etcoll. [ ] supposent que le batiment est orienté sur les axes {x,y, 2z}
du repere. IlIs cherchent alors a étiqueter le voisinage de chaque point relativement
a des modeles locaux définis selon ce repere : des plans, des arétes, des coins et
des coins concaves (les angles des coins et des arétes sont fixés a 90°). Les points
sont alors regroupés selon leurs étiquettes et leur proximité, puis, chaque groupe
est triangulé. Un lancer de rayon permet ensuite de séparer les espaces intérieur et
extérieur afin de déduire le volume adapté aux maillages tout en complétant les zones
non mesurées. Bien que l'efficacité de ces méthodes ait été prouvée, les hypotheses
de construction sur lesquelles elles sont fondées réduisent leur applicabilité sur des
données réelles.

Détection de plans en 2D

Si on cherche les plans correspondant aux murs, on peut supposer que les murs
sont perpendiculaires avec le plan du sol. Le probléeme 3D peut alors se transformer
en recherche de droites 2D apres projection des points sur ce plan. OESAU et coll.
[ ] ajustent des droites locales en chaque point projeté. Afin de pouvoir
modéliser les zones d’intersection, ils considerent deux hypotheses : un modele d’'une
droite et un modele de deux droites sécantes. Les auteurs ajustent le meilleur modele
par RANSAC sur le voisinage le plus large possible de chaque point. OESAU et coll.
corrigent ces droites locales par un filtre bilatéral et les regroupent par une croissance
de régions. Les groupes trouvés sont a nouveau corrigés par une étape de classification
en construisant un accumulateur. Cette méthode a 'avantage de pouvoir détecter
des plans étroits et de reconstruire des murs courbes sous forme d’un ensemble de
plans verticaux fins. MACHER et coll. [ ] réalisent également une détection
de droites 2D sur les projections en utilisant MLESAC 2D pour guider une détection
postérieure de murs par MLESAC 3D.

Chapitre 2 Modélisation globale : reconstruction d’'un scan



2.2.5 Modélisation

Modélisation polygonale

Les éléments de I'enveloppe peuvent étre modélisés de maniere indépendante sous
forme de polygones plans. Pour ce faire, les caractéristiques de chaque plan sous-
jacent sont calculées et le contour du polygone est détecté et modélisé.

Certains auteurs choisissent de modéliser directement les points des différentes
primitives planaires par le modele produit par 'algorithme RANSAC [ ; 1.
Afin de définir le contour des points des primitives, THOMSON et BOEHM [ ]
utilisent 'enveloppe convexe (convex hull voir figure 2.4a), tandis que SANCHEZ et
ZAKHOR [ ] préferent 'a-shape. Ces deux modeles forment des polygones de
contour construits a partir d’'un sous-ensemble de points du plan (voir figure 2.4).
Dans le cas de I'a-shape, ce sous-ensemble est nommé « complexe « ». L'a-shape
d’'un nuage de points est une enveloppe non-convexe plus proche des données que
I'enveloppe convexe (voir figure 2.4b). Ce modele assure que n’importe quel cercle
de rayon /o (« étant le parametre de 1’algorithme) passant par deux points voisins
dans le complexe « est vide. Les problemes majeurs de cette méthode pour une
application LiDAR sont sa sensibilité a 'anisotropie de I'échantillonnage et sa difficulté
de paramétrage (cf. [ 1). CHAUVE etcoll. [ ] préférent employer cette
méthode afin d’obtenir le contour approximatif de la primitive dans le but d’alléger
une future détection plus précise sur un arrangement de plans (voir paragraphe
suivant).

(a) Enveloppe convexe (b) Complexe «

Figure 2.4.: Détection de contour a partir d'un nuage de points 2D par deux méthodes dif-
férentes. Images extraites de la page internet en.wikipedia.org/wiki/Alpha_
shape.

Avec le méme objectif, BOULCH et coll. [ ] préferent travailler directement sur
I'image d’acquisition angulaire (définie plus en détail dans la suite de ce chapitre) et
détectent le contour sous forme de pixels. Ils simplifient ensuite ce contour par fusion
des arétes successives selon un critere de distance.

MACHER et coll. [ ] utilisent la projection des points de chaque mur en 2D
sur le plan {z,y}. Pour chaque segment représentant un mur, ils détectent les deux
extrémités qui correspondent aux arétes verticales des polygones. Les autres arétes
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sont modélisées par l'intersection avec le sol et le plafond qui sont, par hypotheése,
des plans horizontaux. Toutes ces méthodes ne permettent pas de mettre en évidence
les interactions entre plans et menent a des modélisations polygonales indépendantes
pour chaque plan.

Modélisation polyhédrique

Une majorité de méthodes cherchent a reconstruire directement un polyedre en
repérant ses faces sur un arrangement de droites ou de plans. La méthode classique
décrite par BUDRONI et BOEHM [ ] consiste a projeter en 2D les plans des murs
sous forme de segments puis a extrapoler les segments jusqu’a intersecter la boite
englobante (voir figure 2.5). Ensuite, les points du nuage sur le plan {z,y} sont
également projetés et les cellules 2D sont étiquetées selon leur occupation par des
points ou non. Les murs correspondent aux segments séparant une cellule vide d’'une
cellule pleine. Les auteurs modélisent ensuite les murs en extrudant ces segments
suivant I'axe z. Cette méthode est sensible aux occultations et aux points aberrants et
peut mener a de mauvaises reconstructions.

Figure 2.5.: Arrangement de droites (bleu) créé a partir de plans projetés en 2D. Image
extraite de l'article [ 1.

OCHMANN et coll. [ ] étudient un étage complet. Dans ce cadre, ils construisent
plusieurs polyédres. A partir de I'étiquetage par scan initial donné par I'acquisition,
les points sont réétiquetés par salle. Les auteurs détectent ensuite les murs entre deux
salles a partir de plans proches paralleles issus d'une premiere détection par RANSAC.
IIs construisent un arrangement 2D en remplacant les segments de ces plans par un
segment intermédiaire contenant les points des deux surfaces du mur. Les cellules
sont ensuite étiquetées par salle en optimisant une fonction de cofit faisant intervenir
deux termes : le premier terme assure que I'étiquette de chaque cellule correspond a
I'étiquette des points a I'intérieur ; le second terme assure que les étiquettes de deux
cellules séparées par le segment d’'un mur correspondent aux étiquettes des points
appartenant a ce mur. Comme précédemment, les murs sont modélisés en extrudant
les segments qui séparent deux cellules d’étiquettes différentes.

D’autres auteurs travaillent sur des arrangements de plans en 3D. Cet arrangement
peut étre construit par extrusion des arrangements 2D de chaque étage sur toute
la hauteur du batiment [ ] ou par extrapolation de primitives planaires en
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3D [ ; ]. Le but est toujours d’étiqueter les cellules 3D ainsi créées
comme vides ou pleines afin de définir la surface du batiment. Les auteurs cités
précédemment proposent de réaliser un étiquetage par optimisation d’une fonction de
colit composée de deux termes principaux : un terme d’attache aux données mettant
en jeu le nuage de points et un terme de régularisation qui limite la complexité de
la surface. OESAU et coll. cherchent a construire plusieurs polyedres et définissent le
terme d’attache aux données en tragant des rayons depuis chaque centre de cellule
et en comptant le nombre d’intersections de ces rayons avec des faces du polyedre
(une cellule est étiquetée comme intérieure si une majorité de rayons a un nombre
d’intersections impair et extérieure si le nombre d’intersections est pair). Dans les
méthodes de CHAUVE etcoll., et BOULCH etcoll., le terme d’attache aux données
encourage les étiquettes de cellules adjacentes a étre identiques si la face qui les
sépare est sur la trajectoire de rayons lancés par le LiDAR (c.-a-d. sur la trajectoire
point/capteur). BOULCH et coll. ajoutent un terme qui encourage les étiquettes de
cellules adjacentes a étre identiques si la face les séparant ne contient pas de point.
Les termes de régularisation peuvent tendre a minimiser l'aire de la surface [ 1,
la longueur des arétes et le nombre de coins du polyedre [ ]. De plus, CHAUVE
et coll. et BOULCH et coll. améliorent I'implémentation classique de 'arrangement de
plans en insérant les primitives successivement. Les primitives insérées ne sont pas
extrapolées jusqu’aux limites de la boite englobante mais les auteurs se servent de
leurs contours détectés au préalable, grace a 'a-shape et sur 'image d’acquisition
angulaire respectivement. Elles sont alors extrapolées a partir de leurs contours
jusqu’a la prochaine primitive rencontrée. Un exemple 2D d’un tel arrangement
est donné figure 2.6. La modélisation finale dépend alors de I'ordre d’insertion des
plans.

(a) (b)
Figure 2.6.: Comparaison des arrangements de plans en insérant tous les plans en une
fois (a) ou avec insertions successives (b). Images extraites de I'article [ 1.

Ces méthodes permettent d’obtenir une reconstruction étanche, crédible et facilement
manipulable dans une application BIM. Cependant, elles sont sensibles a I'anisotropie
de I’échantillonnage et les auteurs recourent a des mécanismes de pondération pour
pallier ce probleme [ ; ; ]. De plus, la reconstruction est
approximative, les détails sont souvent éliminés et de nombreux artefacts peuvent
intervenir dans la reconstruction (oubli d'un mur, copies, fausses intersections).
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Les méthodes listées précédemment utilisent un grand nombre d’hypothéses de
construction et d’extrapolations a partir des données initiales ce qui peut mener a de
forts écarts avec le nuage de points initial. De plus, les méthodes plus proches des
données ne cherchent pas a connecter les objets les uns aux autres. Nous souhaitons
proposer une méthode de modélisation de scenes d’intérieur plus proche des données
et avec un enrichissement sémantique des zones d’occultation et des ouvertures
détectées. Cette modélisation peut alléger les données de nuages de points sans
perdre les informations principales contenues dans ces dernieres. En outre, une
application de cette nouvelle reconstruction pourrait étre d’orienter un scanner
automatique pendant la prise de points en identifiant les nouvelles positions pouvant
maximiser la visibilité des zones occultées. Au vu des lacunes des méthodes listées
ci-dessus, nous avons choisi de développer une nouvelle approche répondant aux
objectifs suivants :

Objectifs

1. Implémenter une reconstruction de scénes d’intérieur en utilisant un mini-
mum d’a priori géométriques.

2. Pallier les problemes liés a 'anisotropie de I’échantillonnage 3D dans la
segmentation de primitives.

3. Limiter I'extrapolation des données.

4. Retrouver les informations d’interactions entre entités géométriques (c.-a-d.
occultations, connexions).

5. Modéliser les ouvertures dans la reconstruction.

2.3 Méthode de modélisation de scénes
d’'intérieur

Notre objectif est d’obtenir un ensemble de polygones permettant de représenter la
scene sans extrapoler d’information a partir du nuage de points. La méthode proposée
repose principalement sur un traitement conjoint de I'image d’acquisition angulaire
et du nuage de points 3D relatifs a 'acquisition LiDAR. En effet, comme présenté
en introduction de cette thése, le dispositif LIDAR acquiert des mesures de distance
pour une liste de rayons correspondants a des angles d’orientation ¢ et . L'objectif
est donc de tirer parti de la régularité de ’échantillonnage dans le repere 2D (¢, 0)
pour améliorer la segmentation du nuage de points dans le repére 3D. Le domaine 2D
régulier permet une représentation de la distance mesurée ou de la distance du plan
local sous forme d’images; ¢ étant associé aux lignes et 6 étant associé aux colonnes.
Nous appelons celles-ci, images {p, #} par la suite. Chaque point 3D de ’ensemble
S ={pi};_{1, ) estassocié a un pixel de 'ensemble @ = {¢;},_; v, Lafigure 2.7
présente un exemple d’image {y, 6}, dans laquelle on a choisi de représenter le plan
local en chaque pixel : les éléments de couleur {R,G, B} expriment les valeurs
{dp 0}, dnY  dy,nZ } ou ny, et dy, sont respectivement la normale et la distance
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a 'origine du plan local ajusté en p;. Cette représentation permet d’identifier les
polygones plans comme des groupes de pixels de couleurs similaires.

(b)

Figure 2.7.: Acquisition d’une piece par dispositif LiDAR. (a) Nuage de points. (b) Image
{p, 0} avec représentation en chaque pixel du plan local. Les polygones peuvent
étre identifiés comme des ensembles de pixels voisins de couleurs similaires.
L'utilisation de cette image permet de pallier les problémes dus a 'anisotropie
en 3D mise en évidence sur I'image de gauche.

Avant de modéliser les objets, nous réalisons une segmentation de ’espace a partir
de I'image {¢, 6}. En effet, nous allons détecter les groupes de pixels et les points 3D
associés appartenant a des murs, puis ceux appartenant aux lignes de contour de ces
murs. La modélisation des polygones sur ces paires pixel/point 3D est ensuite réalisée
en deux temps. Premiérement, des segments de droites sont ajustés sur les lignes de
contour et deuxiemement, les coins des polygones sont déduits d’'une analyse des
intersections de ces segments. Tous les parametres de la méthode définis ci-apres sont
résumés a la fin de cette section, dans le tableau 2.1 avec leurs valeurs utilisées dans
tous nos tests.

2.3.1 Segmentation de I'image {y, 0} par primitives
planaires

Vue générale de I’algorithme

Définition 3.1

On appelle 'ensemble des primitives planaires I = {my.},_,; .- Une primitive
7, modélisant un sous-ensemble de points du nuage S est définie par :

— P ={p*}iq Nap} - I'ensemble des points 3D modélisés;
— Q™ = {q™},_ (LN} - I’ensemble des pixels modélisés;
— n™ : sanormale;

— d™ : sa distance a l'origine.
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Comme expliqué dans la section 2.2, la croissance de régions 3D est couramment
réalisée a partir d’'un voisinage de points et dépend donc de I'anisotropie de I'échan-
tillonnage. C’est pourquoi, a I'instar de BOULCH et coll. [ 1, nous choisissons
de réaliser une croissance de régions 2D sur I'image {¢, #} avec un critere de crois-
sance 3D. Les régions contenues dans I'ensemble & = {ry},_,, _y,, sont alors des
ensembles de pixels. Un probléme relatif a 'utilisation de cette méthode est que, selon
I'erreur résiduelle limite choisie, une région peut chevaucher partiellement une autre
région a la frontiere avec cette derniere. Un autre probléme est qu’'une région peut se
propager sur une surface d’orientation différente si des points se retrouvent alignés
avec les points de la région étudiée (voir la région jaune figure 2.8). BOULCH et coll.
[ ] proposent d’ajouter un nouveau seuil sur la ressemblance des normales
locales des points avec la graine pour pallier ce probléme mais cela peut compliquer
le paramétrage de I'algorithme. Nous utilisons une variante a la croissance de régions
qui autorise un chevauchement de certaines régions entre elles afin de résoudre ces
ambiguités. Les régions sont corrigées par la suite. L’algorithme est détaillé dans les

paragraphes suivants.

Figure 2.8.: Exemple de configuration de primitives menant a une mauvaise propagation lors
d’une croissance de région a partir de la graine rouge (bande jaune).

Sélection des graines
Définition 3.2

L’ensemble des graines sélectionnées est appelé G = {¢g"*}, _, . Chaque graine
g™ est définie par :

— p?* :son point 3D;
— ¢9"" : son pixel;

— 79 : son plan local.

A chaque début d’une croissance d’une région, une graine ¢"* est déterminée. Pour
ce faire, on teste tous les pixels du scan dans leur ordre d’apparition. Si le pixel ¢;
respecte les conditions suivantes :

1. ¢; W’appartient a aucune région;

2. la différence angulaire maximale entre la normale en p; et une normale voisine
est inférieure a un seuil 79 (voir tableau 2.1) ;
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3. le résidu maximal d’un voisin de p; relativement au plan local de p; est inférieur
a un seuil nommé 7§ (voir tableau 2.1) ;

alors p; est sélectionné pour créer une graine : p? " = p; et ¢ * = ¢,. Le plan local
79* est ensuite déterminé par moyennage des points 3D et des normales dans le
voisinage de ¢?"* (défini par les 8 pixels voisins de ¢7'*).

Croissance de régions

La croissance d'une région est réalisée grace a un voisinage de 8 pixels. Apres la
détection d’une région, les pixels de cette région sont retirés de la liste des graines
potentielles mais sont a nouveau mis en jeu dans I'accroissement des régions suivantes.
Un pixel peut alors étre sélectionné dans plusieurs régions, autrement dit, les régions
se superposent.

Attribution d’une région par point

A cette étape, on souhaite ré-attribuer une seule région a chacun des pixels partagés.
Ainsi, pour un pixel ¢; partagé par les régions r, et r, (r,,7, € R), on compare la
normale locale n; avec les normales des plans locaux de g™ et de g™ et on sélectionne
la région correspondant a I’écart angulaire le plus faible. Cette méthode permet
de résoudre les ambiguités aux voisinages d’intersections entre plans de maniére
précise et de pallier les problemes des propagation sur d’autres primitives tout en
s’affranchissant d’'un nouveau parametre de seuil angulaire.

Détermination des primitives planaires

Apres extraction des régions planaires R, 'ensemble des primitives II peut étre déter-
miné. Pour chaque région r, une primitive 7, est créée a partir de la définition 3.1 :

* Q™ contient les pixels de r, et P™ est 'ensemble des points 3D correspondants;;
* n”* est déterminée par ACP sur 'ensemble P™ ;

* d™ est déterminée par produit scalaire du centroide de P™ avec n™*.
Fusion

Lorsque des points 3D d’une région sont éloignés du point de la graine, l'erreur
angulaire d’estimation de la normale du plan local 7% implique une forte erreur
résiduelle des points au plan local et plusieurs régions non complétes peuvent alors
étre détectées sur un méme plan. La figure 2.9 présente un exemple schématique
d’une telle situation. Une région (en hachuré) est détectée sur une surface plane
rouge a partir de la graine du point A associée au plan local bleu. La région obtenue
ne représente pas le plan rouge total a cause de 'imprécision de la normale locale en
A; le point C est pris en compte dans la région mais pas le point B. Apres sélection de
la région associée a la graine du point A, le point B peut a son tour étre sélectionné
comme une graine d’une nouvelle région et 'imprécision de sa normale locale peut
entrainer l'insertion du point C et I'exclusion du point A. Les caractéristiques des
différents plans segmentés sont donc comparées et, si elles sont proches et que les
régions ont des pixels en commun, les plans sont fusionnés : leurs points et pixels
sont mis en commun et une nouvelle paire de caractéristiques (normale et distance)
est calculée.

2.3 Méthode de modélisation de scénes d’intérieur
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Figure 2.9.: Représentation d’'une région (en hachuré) sur une surface plane rouge a partir
de la graine du point A associée au plan local bleu. La région hachurée ne couvre
pas la totalité du plan rouge a cause de I'imprécision de la normale locale en A.

A la fin de ce procédé, on obtient une image ou toutes les régions planaires sont
segmentées. Les points n’appartenant a aucune région sont supposés étre des objets
non planaires. L'image est ensuite filtrée pour éliminer les fausses détections d’objets
non planaires dues a I'erreur d’estimation des normales et au bruit sur le nuage de
points. Si les objets contiennent moins de S,,;, pixels (voir tableau 2.1), ils sont
réattribués au plan le plus proche dans 'image. Le résultat de cette étape est présenté
figure 2.10. L'image finale segmentée et filtrée est appelée I. Un exemple de résultat
de ces traitements est donné figure 2.11 pour le nuage présenté figure 2.7a. La couleur
de chaque pixel correspond a l'indice & de la primitive 7, a laquelle il appartient.

(a) (b)

Figure 2.10.: Exemple de filtrage d'une image {, 6} segmentée pour éliminer les fausses
détections d’objets non planaires : (a) avant filtrage et (b) apres filtrage. Les
objets non planaires sont représentés en blanc sur I'image.

Figure 2.11.: Segmentation de I'image {y, 0} représentée figure 2.7b par plans pour un
nuage de points synthétique.
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2.3.2 Détection des lignes de contour

Vue générale de I'algorithme

Afin de modéliser des polygones, nous cherchons a détecter les contours des primitives
planaires extraites dans la section précédente et a les étiqueter. Une ligne de contour
peut séparer deux primitives, indiquer une ouverture ou la présence d’un objet non
planaire. Des exemples de lignes de contour sont présentés sur la figure 2.12.

N
R

Figure 2.12.: Exemple de lignes de contour pour trois primitives planaires en interaction. La
ligne orange représente I'interaction des primitives 7, et 7., la ligne verte celle
de 7, et 7, la ligne violette celle de 7, et 7, et la ligne bleue met en évidence
I'ouverture dans la primitive 7.

Définition 3.3

L’ensemble des lignes de contour est appelé £ = {{;},_, ;. Chaque ligne de
contour ¢; est définie par :

— P = {pfl} : un ensemble de points 3D;

i={1,0.,Ng; }
— Q" = {d

— II% : un ensemble de primitives en interaction. IT% C II;
£

}. : 'ensemble de pixels correspondants;;
i={1..N¢ }

— €% : une étiquette qui peut étre : « interaction avec une autre primitive
planaire », « ouverture », ou « interaction avec un objet ».

Les lignes de contour sont extraites successivement de chaque primitive. Pour chaque
primitive, une image binaire est créée et filtrée. Les lignes de contour sont alors
détectées sur cette image et étiquetées a I'aide de 'image segmentée /. Une ligne
de contour entre deux primitives n’est détectée qu'une fois. Ce mécanisme est décrit
en détails ci-dessous. On considérera I’étude du contour d’une primitive particuliere
nommeée 7. On note 7¢ le complémentaire de 7.

2.3 Méthode de modélisation de scénes d’intérieur

67



68

Extraction d’un plan

L’ensemble des pixels Q™ est isolé dans une image binaire. Cette image est filtrée afin
de corriger d’éventuels défauts dus a 'acquisition et/ou a 'erreur d’estimation des
normales. Ainsi, un filtre morphologique de dilatation est appliqué avec un masque
carré de 6 pixels de largeur pour remplir les pixels vides. Un exemple de résultat de
cette opération est montré figure 2.13a.

Extraction des pixels de contour

Les pixels de contour de 7 sont alors extraits de I'image ainsi que leurs plus proches
voisins dans 7¢. Ce nouvel ensemble de pixels est nommé QF .. A noter que les
pixels ajoutés par la dilatation morphologique n’ont pas de correspondance de point
dans P7™, donc si un de ces pixels est détecté comme appartenant au contour, ce sont
ses pixels les plus proches et appartenant a Q™ qui seront ajoutés a sa place.

Pour créer chaque ligne de contour, il faut regrouper les pixels de Q)F ., correspondant
a un méme élément (une primitive planaire voisine, un objet non planaire ou une
ouverture). Un exemple d’un tel regroupement est donné figure 2.13b, I’étiquetage
représenté sous forme de couleur correspond a 'objet en interaction avec la primitive
étudiée.

(a) Primitive planaire extraite de I'image {y, 6}

) S

(b) Lignes de contour étiquetées

Figure 2.13.: Détection du contour d’une primitive planaire.
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Création des lignes de contour

Pour une primitive 7, un groupe de pixels de contour extrait de Q] ., permet de
créer une ligne / relativement a la définition 3.3 de la fagon suivante :

* (O est le groupe de pixels et P’ est 'ensemble des points 3D correspondants.
e TI contient le plan r et le plan en interaction le cas échéant.
* Létiquette ¢’ est appliquée comme suit :

* Si les pixels sont voisins d’un autre plan, I’étiquette est « interaction avec
autre plan »;

* Siles pixels n’ont pas de voisin (les pixels voisins sont vides), I'étiquette
est « ouverture »;

» Sinon, I'étiquette est « interaction avec objet non planaire ».

2.3.3 Modélisation des lignes de contour

Vue générale de I’algorithme

On émet I'’hypothése que les lignes de contour peuvent étre modélisées par un
ensemble de segments de droites. Nous allons donc chercher a ajuster ces modeles
et a les étiqueter. Un exemple de modélisation de lignes de contour est donné
figure 2.14. Les lignes de contour du plan 7, (a gauche), sont modélisées par des
segments (a droite). Ces segments sont étiquetés selon leur nature (ici intersection
ou occultation).

7% 7%
(a) (b)

Figure 2.14.: Représentation de lignes de contour et des segments de droites modélisés.
(a) Lignes de contour d'un plan 7. en interaction avec les plans 7, et 7. La
ligne verte correspond aux plans 7, et 7. et la ligne orange aux plans m; et ..
(b) Modélisation des lignes par des segments de droites. Les segments verts
sont des occultations. Les segments rouges sont des intersections.
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Définition 3.4

L’ensemble des segments de droites modélisant les lignes de contour est nommé
A ={0a} (1 n,)- Un segment de droite J, est défini par :

— t% : son vecteur directeur;

— {p%, ¢24 ) et {pff;n, qff;n} : les couples point 3D/pixel de ses extrémités;

— (% | % ¢ L :saligne de contour référente.
_ P(5d — {pfd}

— Q' = {g}

1 Ns ) : Pensemble des points 3D modélisés (P C Pfsd);
=11, 5q

: 'ensemble des pixels modélisés correspondants

}z‘:{1,...,N5d}
(Qéd C Qzéd);

— ¢% : une étiquette qui peut étre : « occultation », « intersection », « interac-
tion avec objet » ou « ouverture ».

Les lignes de contour peuvent étre de trois types différents : une interaction avec
une autre primitive, une ligne d’ouverture, ou une interaction avec un objet (voir
figure 2.12). Si ¢ est une interaction entre primitives, alors #I1* = 2, sinon, #II¢ = 1.
De plus, une ligne d’interaction entre primitives peut étre modélisée par des segments
de droites de type «occultation » et/ ou « intersection ». Selon leur nature, les lignes de
contour sont modélisées par des méthodes différentes. Un exemple de modélisation
de lignes de contour par des segments est donné figure 2.14b. Bien que les lignes
puissent étre étiquetées directement selon la nature du voisinage de leurs pixels
comme décrit dans le paragraphe 2.3.2, il est nécessaire d’effectuer une étape
d’étiquetage supplémentaire afin de séparer les lignes ne contenant que des segments
de droites d’occultation et les lignes contenant un segment d’intersection. Afin de
sélectionner 1'une ou I'autre des étiquettes, nous réalisons un test de connectivité.
Une fois I'étiquetage réalisé, les lignes sont modélisées de la maniére suivante :

* Si / contient un segment de droite d’intersection, on modélise cette droite par
l'intersection des plans associés a ¢;

* Si / est une ligne d’ouverture, d’occultation ou une ligne d’interaction avec un
objet, on ajuste des droites par une méthode fondée sur RANSAC en 2D;

* Si ¢ est une ligne d’occultation, 'estimation du segment du plan occulté est
affinée gréace a I'estimation du segment du plan occultant et inversement.

Aprés la modélisation d’un segment § dans la ligne de contour /, les points P’ et
les pixels Q° sont retirés de P’ et Q¢ respectivement et de nouveaux segments sont
recherchés dans les points restants. Les différentes étapes décrites dans ce paragraphe
sont détaillées dans les sous-sections suivantes.
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Test de connectivité

Un test de connectivité doit étre réalisé sur les lignes étiquetées comme interactions
entre deux plans afin de déterminer si elles contiennent une intersection. Pour une
ligne ¢ de ce type, nous déterminons les pixels qui pourraient étre attribués a une
intersection entre les plans de I'ensemble II¢, on nomme ce nouvel ensemble de pixels
potentiels Q*. Le calcul de ces pixels est détaillé dans 'annexe A. La figure 2.15
donne un exemple de résultat obtenu pour le contour de la primitive planaire étudiée
figure 2.13. Si le nombre de pixels inclus dans {Q‘ N QZ*} est supérieur a la valeur
seuil précédemment définie S,,,;,, on déduit que la ligne contient une intersection,
sinon, on déduit qu’il s’agit d'un ensemble de segments d’occultation. Dans ’exemple
figure 2.15, toutes les lignes de contour ont des pixels communs avec leurs droites
d’intersection théorique et sont donc étiquetées en tant qu’intersections, exceptée la
ligne jaune qui résulte d’une occultation.

Figure 2.15.: Représentation des lignes théoriques pour test de connectivité. Les lignes
blanches correspondent aux intersections théoriques calculées avec les caracté-
ristiques des plans. Les lignes de couleurs proviennent du contour déterminé
sur 'image {, 0}. Les lignes de contour bleue, cyan, orange et rose sont confon-
dues avec leurs lignes théoriques, elles sont donc étiquetées « intersections
entre plans ». La ligne de contour jaune correspond a une occultation.

Modélisation de segments d’intersection
Apres détection d’un segment de droite d’intersection § par test de connectivité, ses
caractéristiques (voir définition 3.4) peuvent étre calculées de la maniere suivante :

» t% est déduit par produit vectoriel des normales des plans de II* ;

* Q° est défini par Q° = Q” NQ*’*. P’ est constitué des points 3D correspondants;

* Pour déterminer p?,;, et p%;,, on calcule les valeurs de projection {p-t°},—(1, .. n,}
des points de P° sur le vecteur directeur t°. Les projections minimales et maxi-
males correspondent respectivement aux projections de pJ,;, et pj;,. On résout
donc les systemes (2.6).

5 ) 5 )
P nWi = dﬂ—i P nﬂ—i = dﬂi
P nﬂ'é = dﬂ'g P nﬂ'g — d”é (26)
.19 = i 6.0 .19 = 5 0
p  Jnin (p; - t°) P  Dnax (pj - t°)
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Modélisation de segments d’ouverture

Afin de modéliser un segment d’ouverture 9§, on cherche a ajuster une droite sur
les points d’'une ligne ¢ étiquetée comme « ouverture ». Pour cela, on utilise une
procédure RANSAC 2D. En effet, les points de 'ouverture appartiennent a un plan
unique (II* = {ﬂ‘ }), la recherche de lignes s’opere donc dans le repere de ce plan.
RANSAC est réalisé avec un nombre maximum de tests M et un seuil d’appartenance a
la droite nommé 7,;. Une distance maximum entre deux points consécutifs d'un méme
segment est paramétrée simultanément en pixels a la valeur de 77, et en distance
spatiale a la valeur de 77, sp- Le seuil Sy,;, précédemment défini (voir tableau 2.1) est
également utilisé pour définir un nombre minimum de pixels dans un segment.

Cette premiere modélisation est affinée par une étape d’ajustement de droite par
moindres carrés, toujours en 2D, réalisé sur les points extraits par RANSAC sans les
points des extrémités du segment afin de réduire I'influence des segments voisins
(voir schéma de la figure 2.16).

Figure 2.16.: Ajustement d’'un segment de droite (rouge) sur une ligne de contour représentée
par des points 2D. Le segment rouge en pointillés est détecté par recherche
RANSAC et corrigé par moindres carrés en retirant les points des extrémités
appartenant potentiellement aux segments bleus et verts.

Chaque ensemble P° est finalement défini par les points a une distance inférieure a
75 de la droite ajustée par moindres carrés. Les extrémités (pJ,;, et pj,;,) du segment
sont calculées par projection des points de P° sur la droite obtenue et par sélection
des valeurs de projection minimale et maximale respectivement.

Les segments sont ainsi détectés successivement en retirant les points modélisés a
chaque itération jusqu’a ce que le nombre de points ne soit plus suffisant (inférieur
au seuil S,,;,). Apres cette étape, les segments sont finalement reprojetés en 3D.

Modélisation de segments d’occultation

Contrairement a une ligne d’ouverture, une ligne d’occultation ¢ correspond a des
points 3D sur deux plans distincts (I1¢ = {wf, Wﬁ}). On cherche alors & modéliser
a partir de la méme ligne de contour des couples de segments, dont les premiers
sont dans ¢ et les seconds sont dans 5. Pour ce faire, un premier segment §; est
ajusté sur les points de P’ appartenant a w{ en utilisant, comme précédemment,
une procédure RANSAC 2D, doublée d’un ajustement par moindres carrés. Ensuite,
un second segment &, est ajusté sur les points de P appartenant a 75 et dont les
pixels sont voisins des pixels modélisés par 9;. Puis, dans chaque couple de segments
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{61,082}, 6, est projeté sur le plan 75 et §, est projeté sur le plan 7{ dans la direction
du rayon laser du capteur. Pour un point p que I'on souhaite projeter sur le plan , la
projection P,{-} peut s’exprimer de la maniere suivante :

dﬂ'

p-n”p' 2.7)

Pw{p} -

Un exemple de ce type de projection est donné figure 2.17. Les segments ajustés sont
représentés par une ligne pleine et les segments projetés sont représentés par des
pointillés. Une fois cette projection effectuée, on obtient deux nouveaux couples de
segments : {01, P.¢{d2}} et {P¢{d1}, 0>} contenus respectivement dans les plans mt
et 75. Finalement, une moyenne est calculée entre les segments de chaque couple
afin d’obtenir deux segments finaux, I'un dans le plan 7{ et I'autre dans le plan 5.

Figure 2.17.: Détection de segments de droites d’occultation a partir de lignes de contour
d’interaction entre plans. Les lignes pleines représentent les segments détectés
par RANSAC 2D sur les plans 7. et 7,, les lignes pointillées représentent leur
projection sur I'autre plan.

Modélisation d’interactions avec des objets

Pour les interactions avec des objets non planaires, la différence avec la modélisation
précédente réside dans le fait que seule la projection des points de I'objet détecté vers
le plan étudié est réalisée. Le contour de 'objet n’est donc pas modélisé.

2.3.4 Modélisation des coins

Vue générale de I'algorithme

La derniere étape consiste a connecter les segments de droites pour obtenir des
polygones plans. Pour cela, nous cherchons les sommets des polygones.

2.3 Méthode de modélisation de scénes d’intérieur
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Définition 3.5

On appelle C = {c¢,},_(; ., I'ensemble des coins de la scéne. Un coin ¢, de
I'ensemble C est défini par :

— p“ :un point 3D;
— ¢° : un pixel;
— A% | A C A : un ensemble de segments de droites;

— e :une étiquette qui peut étre : intersection de trois plans, intersection
de deux lignes, continuité de deux lignes.

Les coins des polygones plans peuvent étre I'intersection de trois plans, I'intersection
de deux lignes, I'intersection de trois lignes et la continuité de deux lignes. Ces
différents types sont illustrés figure 2.18. Selon son type, un coin est calculé de
maniere différente. L’algorithme consiste tout d’abord a calculer un ensemble de
coins potentiels C* relativement a I'ensemble des segments de droites A. Ensuite, ces
coins potentiels sont comparés avec les extrémités mesurées des segments afin d’étre
sélectionnés ou non dans I'’ensemble C. Ce processus est décrit en détails ci-apres.

e

(a) (b) ()
Figure 2.18.: Types de coins possibles. (a) Coin formé a partir de l'intersection de trois plans;

(b) coin formé a partir de I'intersection de deux droites; (c) coin formé a partir
de l'intersection de trois droites.

Intersection de trois plans

On sélectionne les couples de segments de droites étiquetés comme intersections
. {5
{0a, 05} 5065 qui ont un plan en commun. Ce plan commun est nommé 7% 5,

L’union des ensembles I1° et I1% contient alors trois plans, nommés {W‘Sa, 708 r0a.p }

Un nouveau coin potentiel ¢* est créé dont le point p¢ est I'intersection de ces trois
plans. Les segments ¢, et 5 forment alors 'ensemble A®". Enfin, on cherche si un
troisiéme segment représente l'intersection entre les plans 7% et 7%. Si ce segment
existe, il est ajouté a A",
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Intersection de deux lignes

Lintersection de deux lignes correspond a des couples de segments {d,, op}5_ PN qui
ont un plan commun et dont I'un des segments au moins n’est pas une intersection. Ce
plan est alors nommé 7%»#. Un nouveau coin potentiel ¢* est créé dont le point p¢~ est
I'intersection des droites directrices de ces segments dans le plan le 7°~#. L'ensemble
de segments de droites associé a ¢, est alors A® = {4,,d5}.

Continuité de deux lignes

Lorsqu’une primitive occulte différentes autres primitives, une méme aréte peut étre
divisée en plusieurs segments consécutifs. Les segments verts, figure 2.14b, sont
un exemple d’un tel cas. Ces différents segments sont reconnectés. Pour cela, pour
chaque couple de segments {J,, d,}, on Vérifie les critéres suivants :

1. 6, et 0, ont un plan en commun : I1% N II% # (;

2. &, et &, sont paralleles : arccos (|t - t%]) < 7/,;

3. 4, et J, ont des extrémités proches : ||pf:;n —p%,|l2 < T ou ||pf£;-n — 2 |la < TP

Si ces critéres sont respectés un coin potentiel est créé et ajouté a C* pour lier les
deux segments.

Sélection des coins et fusion

Pour un segment de droite 0, on extrait les coins potentiels dont ’ensemble de
segments correspondant contient § (c.-d-d. que pour un coin ¢*, § € A°"). On calcule
alors les distances entre le point p° et les extrémités de § (p,;, et p},;,). Apres
avoir calculé toutes les distances 3D entre extrémités et coins potentiels, pour chaque
extrémité on sélectionne le coin ¢* pour lequel la distance est la plus faible, c.-a-d. celui
dont le point p¢” est le plus proche. Si cette distance est inférieure a un seuil nommé
7P et si la distance entre le pixel ¢° et le pixel de 'extrémité est inférieure a un seuil
74, on ajoute le coin a C et on modifie les extrémités du segment § en conséquence.

Enfin, comme on peut le voir sur la figure 2.18c, il est possible que le coin (appelé M
sur 'image) soit I'intersection de trois droites sans pour autant étre une intersection
de trois plans. Dans ce cas, on obtiendra deux coins distincts, calculés a partir de deux
intersections de droites. La derniere étape de I'algorithme consiste donc a détecter ces
doublons et a les fusionner. La détection est réalisée en cherchant les coins calculés a

partir d’'un segment commun qui sont séparés d’'une distance inférieure au seuil 77.

Le point moyen est calculé entre les points des deux coins.

2.3.5 Modélisation finale

Un exemple de résultat obtenu apres la construction de segments et de coins est donné

figure 2.19 pour 'exemple synthétique étudié dans cette section (voir figure 2.7).

A partir de ce résultat, la derniere étape consiste a fermer les polygones et créer
les trous. Pour ce faire, en partant d’un coin choisi aléatoirement dans un plan, les

segments de ce plan sont parcourus par connexion jusqu’a retrouver le coin initial.

2.3 Méthode de modélisation de scénes d’intérieur
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On obtient alors un cycle. Si un segment n’est connecté que par une extrémité, on
cherche le coin du polygone non connecté le plus proche de l'autre extrémité pour
fermer le cycle. De plus, si une fermeture de cycle implique de traverser une aréte, le
coin le plus proche de l'intersection est retiré et le parcours est poursuivi. Plusieurs
cycles peuvent appartenir a une méme primitive planaire, notamment lorsqu’une
ouverture ou un objet occultant ont été détectés sur un mur.

Figure 2.19.: Segments de contour des polygones et coins détectés par notre méthode, su-
perposés sur le nuage de points issu d’une simulation LiDAR dans une scéne
synthétique. Les étiquettes des arétes sont : intersection (rouge), occultation
(vert) et ouverture (cyan). Les étiquettes des coins sont : intersection de trois
plans (rouge), intersection de deux segments (marron).

Un maillage peut ensuite étre créé par triangulation sur les coins en imposant les
arétes des polygones. Pour une méme primitive plane, le cycle extérieur est détecté
et les faces situées dans les cycles intérieurs sont retirées (voir figure 2.20). La
triangulation de Delaunay contrainte implémentée par la librairie CGAL a été utilisée
pour réaliser cette tache. Le résultat maillé de 'exemple utilisé dans cette section
(voir figure 2.7) est représenté figure 2.21.

(a) Triangulation contrainte avec les arétes  (b) Elimination des faces dans le polygone
des polygones externe et interne. interne.

Figure 2.20.: Triangulation contrainte pour faire réapparaitre les trous. Les polygones initiaux
sont représentés en gras.
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Figure 2.21.: Maillage obtenu a partir des segments et des coins représentés sur la figure 2.19.

2.3.6 Paramétrage

Pour tous les exemples traités, nous utilisons le méme ensemble de parametres
tel que détaillé dans le tableau 2.1. Cet ensemble a été choisi relativement aux
caractéristiques physiques des environnements intérieurs et des dispositifs LIDAR

généralement employés.

Tableau 2.1.: Paramétres de la méthode de modélisation de scan.

Contexte Nom Signification Valeur
(o Smi Nombre de points/pixels minimum 4
Général e P /P
. Angle maximum pour définir le 10°
/! parallélisme
s Distance maximale d’un voisin au plan
Sélection 77 . P 2cm
. local de la graine
de graine 7 . -
. Différence angulaire maximale entre ]°
« normales voisines
Croissance . .
L Td Distance au plan local de la graine 8cm
de région
M Nombre de tests maximum 50000
RANSAC ~ Distance spatiale maximale a une 2 cm
o droite
- Distance spatiale maximale entre deux 10 cm
diff points consécutifs d’'une droite
4 Distance maximale en pixels entre 5
diff  deux pixels consécutifs d'une droite
Sélection TP Distance spatiale au coin potentiel 15cm
de coins 10

Td Distance en pixels au coin potentiel

C
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2.4 Evaluation

Nous évaluons notre méthode sur des données réelles d’acquisition LiDAR en intérieur.
Ces données ont été acquises par un scanner Leica P20 dont la description complete
est donnée en annexe (voir annexe B).

Premierement, une salle est scannée de deux points de vue distincts et modélisée
par notre méthode. Les résultats de modélisation sont montrés figure 2.23. Les
reconstructions points/ segments des figures 2.23c et 2.23d mettent en évidence les
relations entre les plans et les objets dans la scéne. On remarque que, selon le point
de vue, certaines régions planaires peuvent étre identifiées comme plan ou objets non
planaires si le nombre de points sur la région n’est pas suffisant ou si 'estimation des
normales n’est pas assez précise. Les segments d’intersection courts sont tous détectés
mais certains segments d’occultation n’ont pas pu étre mis en évidence par 'algorithme
RANSAC. Sur les images de reconstruction figures 2.23e, 2.23f, 2.23g, 2.23h et 2.22,
on remarque que l'anisotropie d’échantillonnage des nuages de points est bien traitée
par notre méthode. Les polygones fins tels que la bordure de la porte ou les grilles
des plafonniers sont détectés s’ils sont échantillonnés par au moins 3 points sur leur
largeur. Les petits objets occultants sont également détectés : 'éclairage de secours
au-dessus de la porte, les radiateurs, le vidéo-projecteur, le repose-craie du tableau,
etc. Cependant, on remarque que les points reflétés sur les vitres peuvent corrompre
la reconstruction (voir figure 2.22b). De plus, les plafonniers ne sont pas entiérement
détectés car leur altitude est dans la zone du bruit sur le plafond.

Deuxiemement, un autre exemple de scan est testé dans une scéne comprenant un
escalier (voir figure 2.24a). La scéne est correctement reconstruite. Les problémes
résiduels concernent les formes courbées telles que la cible discoide placée au premier
plan sur le sol pour aider au recalage dont le contour est modélisé par un polygone
ce qui provoque une perte d’information.

Sur les données testées, notre méthode donne des résultats visuellement corrects
avec un minimum d’extrapolation des nuages de points. Elle parvient a résoudre les
problémes induits par 'échantillonnage anisotrope, les structures fines et le bruit de
mesure.

I

|
/

(a) Vue intérieure. (b) Vue intérieure opposée.

Figure 2.22.: Modélisation 3D a partir d'un nuage de points issu d’'un scan LiDAR d’une scéne
d’intérieur de batiment (voir figure 2.23a).
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(e) Premiere vue extérieure duscan 1  (f) Premiere vue extérieure du scan 2
reconstruit reconstruit

(g) Deuxieéme vue extérieure du scan 1  (h) Deuxiéme vue extérieure du scan 2
reconstruit reconstruit

Figure 2.23.: Application de notre méthode a deux nuages de points acquis par un dispositif
LiDAR dans une salle de classe de 'Université de Clermont-Ferrand par un
scanner LiDAR Leica P20. (a) et (b) : nuages de points. (c) et (d) : segments et
coins. Les étiquettes des arétes sont : intersection (rouge), occultation (vert),
interaction avec objet (bleu) et ouverture (cyan). Les étiquettes des coins sont :
intersection de 3 plans (rouge), intersection de 2 segments (marron). (e), (f),
(g) et (h) : modeles 3D maillés est reconstruits.
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(a) Nuage de points acquis
par le capteur.

(b) Vue de gauche. (c) Vue du capteur. (d) Vue de droite.

Figure 2.24.: Modélisation 3D a partir d'un nuage de points issu d’'un scan LiDAR d’une scéne
d’intérieur de batiment contenant un escalier.

2.5 Conclusion

Nous avons vu que la modélisation de batiment était couramment divisée en deux
étapes, la segmentation du nuage de points et I'ajustement de modeéles sur ces points.
L’étude de I’état de I'art dans le domaine de la reconstruction 3D nous a permis de
mettre en évidence certaines failles des algorithmes existants. Dans le procédé de
segmentation, ces algorithmes ne permettent que de détecter des patches de plans qui
devront ensuite étre traités pour en déduire leurs connexions et leurs contours. En
outre, les méthodes principalement utilisées demandent un paramétrage complexe.
Dans le procédé d’ajustement de modeles, les principaux défauts des méthodes de
’état de I'art sont la forte extrapolation produite sur les données et I'écart retrouvé
avec les données réelles. De plus, la robustesse a 'anisotropie de I’échantillonnage
de certaines méthodes est une limite majeure a leur application. Nous avons alors
souhaité proposer une nouvelle méthode permettant de résoudre les problemes de
modélisation par scan. Elle repose sur le traitement simultané du nuage de points
et de 'image d’acquisition angulaire d’'un scan. La segmentation est alors obtenue
par croissance de régions sur 'image, puis, 'ajustement de modeles polygonaux est
réalisé par recherche de segments de contour conjointement dans I'image et dans
le nuage de points. Cette méthode n’utilise pas d’a priori de verticalité des murs,

Chapitre 2 Modélisation globale : reconstruction d’'un scan



d’horizontalité du sol ni d’orientation du nuages de points en général. Les plans
verticaux ne sont pas extrapolés du sol au plafond par défaut, et nous n’utilisons pas
de caractéristique architecturale. En ce sens, notre algorithme respecte I'objectif 1 fixé
section 2.2 d’utiliser un minimum d’a priori géométriques. Cependant, une hypothése
nécessaire a son bon fonctionnement est que les composants de la structure soient

planaires. En I'état, il n’est donc pas adapté pour reconstruire des murs courbes.

Ensuite, I'anisotropie de I’échantillonnage est bien résolue par le traitement conjoint

du nuage de points et de 'image d’acquisition angulaire, donc I'objectif 2 est atteint.

La création d’'un modele polygonal par détection des contours des primitives en
utilisant notre estimateur de normales optimisé, nous a permis de nous défaire de
I'arrangement de plans utilisé dans la majorité des méthodes. Cette approche respecte
donc I'objectif 3, car elle permet une plus faible extrapolation des données. Enfin, les
informations d’occultations, de connexions et d’ouvertures ont bien été extraites du
nuage de points, ce qui répond aux objectifs 4 et 5.

Une fois les scans individuels modélisés, la question du recalage des différents scans
peut étre posée. La partie suivante traite du recalage des scenes sous forme de nuages
de points et une extension est proposée pour recaler les scans modélisés.

2.5 Conclusion
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Partie Il

Recalage






Le processus d’acquisition LiDAR permet d’obtenir des scans de nuages de
points dans le repére du capteur. Le recalage est le procédé permettant d’aligner
deux entités géométriques dans un repere commun. Ce traitement fournit les poses
(position et orientation) entre les différentes vues grace a leur chevauchement. Dans
la majorité des chaines de traitements, le recalage est réalisé sur les nuages de
points apres acquisition. Une fois alignés, les nuages de points peuvent étre fusionnés
afin d’appliquer d’autres traitements. L’étape de recalage est une tache récurrente
en acquisition LiDAR. On distingue deux domaines majeurs d’application dont les
objectifs et les contextes d’acquisition different :

* la navigation autonome ou le recalage est intégré a un processus de SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) [ ] pour localiser le capteur
LiDAR ;

¢ la reconstruction 3D qui vise a obtenir une mesure précise de 'environnement.

Le premier domaine requiert un faible temps d’acquisition et de calcul. Dans ce
contexte, les nuages de points traités sont acquis en haute fréquence (les mouvements
entre scans sont donc souvent faibles) et ils sont souvent peu précis. Des capteurs
externes peuvent étre utilisés pour élargir les données de localisation (compteur
de tours de roues, accélérometre, théodolite). Le recalage est alors généralement
intégré a un filtre de Kalman dans lequel toutes les informations de localisation sont
fusionnées grace a une estimation de leurs erreurs.

Dans le second domaine, les nuages de points traités sont tres denses, ils présentent
une haute précision et un recouvrement important de I'espace 3D. Les mouvements
entre scans peuvent étre larges mais les acquisitions sont souvent réalisées a 'aide de
cibles physiques placées dans 'environnement permettant un recalage plus fiable que
celui réalisé par les algorithmes existants. Le placement de ces cibles est un processus
long et complexe qui requiert une connaissance a priori de '’environnement.

La variété de nuages de points traités et la variabilité des contraintes et des objectifs
de ces deux domaines compliquent la généralisation d’un algorithme de recalage.
Dans cette partie, nous abordons le probléeme du recalage dans un contexte d’ac-
quisition LiDAR en environnement structuré. Dans un premier chapitre, nous nous
intéresserons a I'estimation de la transformation rigide permettant I'alignement de
deux scans successifs. Nous mettrons tout d’abord en évidence les manques de I'état
de l'art dans ce type de contexte. En effet, les algorithmes actuels les plus utilisés
reposent sur une mise en correspondance de voisinages locaux et requierent un
faible mouvement entre scans, un chevauchement important et des caractéristiques
locales significatives [ ; ; ]. Tous ces criteres n’étant pas toujours
réunis dans un contexte intérieur, nous proposerons une nouvelle méthode globale
qui résout les problemes précédents tout en conservant un temps de calcul faible et
une consommation de mémoire permettant le traitement de larges données. Nous
travaillerons tout d’abord sur les nuages de points, puis nous expliquerons comment
généraliser cette pratique aux modélisations générées dans la partie précédente.

Dans un second chapitre, nous étudierons I'estimation de l'erreur relative a la trans-
formation. Cette erreur peut notamment servir a ajuster les recalages successifs
globalement en cas de fermeture de boucle (c.-a-d. si une scéne est scannée plusieurs
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fois pendant I'acquisition) mais elle peut également étre intégrée a un filtre de Kalman
dans le cadre d’un suivi de position par un processus d’estimation. Nous présenterons
brievement le contexte d’estimation de positions et les besoins d’'un modele de dis-
tribution des poses qui s’adapte au contexte d’acquisition et aux différentes scénes.
Nous verrons que cette distribution est difficilement estimable du fait des nombreux
facteurs agissant sur sa forme et son amplitude tels que le bruit, 'échantillonnage,
I'orientation ou la géométrie de la scéne. Nous choisissons de nous restreindre a des
distributions d’erreur gaussiennes afin d’employer des méthodes connues et rapides
d’estimation telles que le filtre de Kalman. Le modele de distribution repose alors sur
la détermination d’une matrice de covariance fiable. Dans ce contexte, nous explique-
rons les bénéfices de I'utilisation d'un modele par apprentissage a partir de matrices
de covariances connues. Nous détaillerons I'algorithme CELLO proposé par VEGA-
BROWN [ ] et adapté en 3D par LANDRY etcoll. [ ] et nous étudierons
son comportement sur un jeu de données simulées. De plus, nous proposerons une
adaptation de cet algorithme au contexte d’environnement intérieur.



Estimation de transformation
rigide

3.1 Problématique

Un des principaux défis du recalage dans des scénes d’intérieur est d’obtenir une
estimation précise sur des données a faible degré de détails de maniére automatique
quelle que soit la configuration de départ des scans. Les algorithmes existants pré-
sentent un manque de précision et ne résolvent le recalage que dans un nombre
restreint de configurations. La plupart d’entre eux sont lents et ne peuvent pas traiter
des données bruitées.

L’algorithme le plus populaire dans les chalnes de traitement automatiques est ICP
(Iterative Closest Point) [ ; ; ]. Le plus grand défaut de cette méthode
est que la fonction de colit minimisée n’est pas convexe, ce qui peut mener a une
convergence dans des minima locaux. Afin de résoudre ce probleme, l'utilisateur
doit fournir des nuages de points avec un faible mouvement, soit en adaptant le
processus d’acquisition, soit en appliquant un alignement grossier a priori. Ce pre-
mier alignement peut étre déterminé manuellement, par des mesures odométriques,
ou par d’autres algorithmes de recalage moins précis. De plus, 'approche locale
des algorithmes de type ICP implique la nécessité de disposer de caractéristiques
locales significatives. Or, dans le cas d’environnements intérieurs, ces caractéristiques
contiennent peu d’information d’identification a cause du manque de détails des
scénes étudiées. Enfin, les approches locales souffrent également du probléme d’ani-
sotropie de I’échantillonnage et de fortes différences de densité entre deux nuages
de points a recaler. Les approches globales développées pour résoudre le recalage
requierent un grand nombre d’hypothéses de construction et ne fonctionnent pas
dans toutes les configurations. De plus, le temps de calcul limite les méthodes les
plus précises pour le traitement de larges données. La problématique a laquelle nous
allons essayer de répondre dans ce chapitre est la suivante :

Problématique

Comment estimer la transformation rigide permettant d’aligner deux nuages de
points acquis par un dispositif LiDAR ?
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Les contraintes que doit respecter la méthode recherchée sont résumées ci-dessous :

— la scéne contient peu de détails;

— la scene est échantillonnée de maniére anisotrope ;
— le nuage de points est bruité ;
— le chevauchement entre les nuages de points peut étre faible;

— le temps de calcul doit étre limité.

Dans un premier temps, nous détaillerons les algorithmes existants permettant d’ali-
gner des nuages de points. Nous établirons les manques de I’état de 'art pour résoudre
le recalage de maniere précise dans un contexte d’intérieur de batiment. Nous présen-
terons alors une nouvelle approche adaptée aux environnements structurés tels que
des scenes d’intérieur de batiment. Une évaluation de notre méthode sera menée en
comparaison a 6 méthodes de I'état de I'art. Enfin, nous proposerons un algorithme
permettant d’adapter le recalage proposé au modele de structure de polygones déve-
loppé dans la partie précédente. Nous montrerons en quoi 'approche globale permet
une extension a ce type de modeles.

3.2 Etat de l'art

Le probléme peut étre posé de la maniere suivante : a partir d'un scan appelé «source »
contenant les points de I'ensemble S = {s;};—; n, et dun autre appelé « cible » et
contenant les points de I'ensemble C' = {c;},;-1. ., on recherche la transformation
rigide appelée T" permettant d’aligner au mieux la source sur la cible.

3.2.1 Image gaussienne

La premiere méthode proposée pour recaler des nuages de points par rotation utilise
la projection sur la sphere gaussienne [ ]. Cela consiste a représenter les nor-
males comme des points sur une sphere centrée sur l'origine et de rayon unitaire. Les
plans mesurés vont donc réapparaitre sous forme de groupe de points sur la sphere.
L’idée principale est d’échantillonner a la fois 'image gaussienne et ’espace de rota-
tions représenté comme une sphere également, et d’évaluer les similarités entre les
images gaussiennes transformées par 'ensemble des rotations. La difficulté réside
dans I'échantillonnage des sphéres qui doit étre le plus uniforme possible et induit un
effet de binarisation. HORN [ ] introduit 'image gaussienne étendue (Extended
Gaussian Image - EGI) dans laquelle I'information d’aire des plans est ajoutée pour
affiner la mise en correspondance. L'image gaussienne étendue complexe (Complex
Extended Gaussian Image - CEGI) [ ] est une autre extension qui prend également
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en compte la distance des plans, ce qui permet aux auteurs de déterminer la transla-
tion alignant les deux nuages de points. Ces approches requiérent un chevauchement
total des nuages de points. La derniere extension de cette méthode a été proposée
par MAKADIA et coll. [ ]. Elle consiste a appliquer une corrélation sphérique
entre les images gaussiennes binarisées pour déterminer la meilleure rotation. Cepen-
dant, toutes ces méthodes ne peuvent mener qu’a un alignement grossier a cause de
la discrétisation de la sphere.

3.2.2 ICP et ses extensions

ICP classique

La méthode ICP surpasse les méthodes vues précédemment [ ; ; 1.
L’algorithme d’ICP établit itérativement des correspondances locales entre les points
de la source et ceux de la cible, filtre ces correspondances et minimise par moindres
carrés les distances entre les points de chaque paire. Si m; est le point de la cible le
plus proche de s; (point de la source), on cherche a résoudre la minimisation suivante,
au sens des moindres carrés :

Ng
T* = argmin »_w;||Ts; — my||?, (3.1)
T i

avec

- —ml, <
‘_{1 si ||[Ts; —myll; <D (3.2)

Y10 si \|Tsi—mi||2>D’

ol D est le seuil permettant de filtrer les correspondances établies au préalable
afin de pouvoir traiter des cas de chevauchement partiel. Cette valeur peut étre
adaptée manuellement ou automatiquement par analyse statistique des correspon-
dances [ 1.

Pour établir les correspondances {s;, m;}, I'algorithme passe par une recherche de plus
proche voisin. Il s’agit d'une tache cofliteuse limitant le nombre de points pouvant étre
traités en un temps raisonnable. De plus, I'aspect itératif complique le paramétrage et
I'implémentation en temps réel. Cependant, comme expliqué en introduction, le plus
gros défaut de cette méthode vient de sa sensibilité aux minima locaux.

Beaucoup de travaux ont essayé d’améliorer la robustesse de cet algorithme [ ;
]. Dans les paragraphes suivants, nous citons les principales extensions de
cet algorithme.

Fonctions de colt alternatives

Certaines méthodes se concentrent sur la fonction de coft. Les correspondances
trouvées entre les points ne peuvent pas étre exactes car I’échantillonnage est différent
et le capteur introduit un bruit dans les mesures. L’ICP point a plan a été proposé pour
résoudre ce probleme [ 1, [ ]. Une approche simplifiée de cet algorithme
consiste a remplacer la distance minimisée dans 'équation (3.1) par la distance entre

3.2 Etatde l'art
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un point de la source et le plan local de son plus proche voisin dans la cible [ 1:

Ns
T = arg;ninZwiHnmi (Ts; —my)|)?, (3.3)

7
ol n,, est la normale définie au point m,;. Il est intéressant de noter que dans
I'approche initiale proposée [ 1, les points {m; };,—; n, ne sont plus des points
extraits de C par recherche de plus proches voisins mais des points virtuels : pour
chaque point s;, m; est le point d’intersection entre la surface définie par les points de
C' et la normale en s;. Les auteurs trouvent ces points par une nouvelle minimisation
itérative. Une autre extension d’ICP a été proposée par SEGAL et coll. [ 1. 1ls
généralisent les expressions (3.1) et (3.3) en introduisant des matrices de covariance
HY et H® définissant les degrés de liberté que 'on souhaite attribuer aux points de S

et de C pendant le recalage. La nouvelle minimisation est la suivante :

T = argmin y_d; (H + THT") 'd;, (3.4
T i

avec

SEGAL et coll. en déduisent une expression pour un recalage plan a plan en définissant
les matrices de covariance selon 'orientation des plans locaux a chaque point s; et
m;. Cette méthode est nommeée ICP généralisé.

Méthodes d’optimisation alternatives

D’autres méthodes ont pour but d’améliorer le processus de minimisation. ZHANG
[ ] et BESL et McKAY [ ] utilisent une méthode de quaternions [ ]
qui fournit une forme fermée de la solution a I’équation (3.1). D’autres auteurs
préferent linéariser la transformation afin d’utiliser des méthodes itératives d’optimi-
sation de type quadratique plus rapides telles que Gauss-Newton [ ; ] ou
Levenberg-Marquardt [ ; ]. Ces dernieres permettent notamment d’in-
clure un estimateur robuste a 'optimisation afin de rejeter les fausses correspondances
de maniere plus lisse. De plus, certains parametres de la transformation peuvent étre
fixés de maniere simple dans la minimisation selon les conditions d’acquisition (pas
de rotation sur I'axe = ou y, ou pas de translation sur 'axe z notamment). YANG et coll.
[ ] vont plus loin en proposant la méthode Go-ICP qui permet de pallier le
probleme de non-convexité. Go-ICP alterne entre une phase d’ICP et une recherche
Branch-and-Bound dans 'espace des transformations afin de sortir des minima locaux.
Il a été prouvé que cet algorithme converge vers la solution optimale. Cependant,
son co(it computationnel est tres élevé en raison des multiples recherches de plus
proches voisins nécessaires a la fois dans I'algorithme d’ICP et dans les recherches de
transformations. Il est difficile d’utiliser un tel algorithme sur des données de type
LiDAR contenant des dizaines de milliers de points. Un autre axe d’amélioration du re-
calage est 'échantillonnage initial. GELFAND et coll. [ ] proposent une méthode
d’échantillonnage fondée sur la covariance des points d’entrée afin d’améliorer les
performances d’ICP. Les algorithmes d’ICP sont largement utilisés en association avec
des données odométriques dans des processus de SLAM. NUCHTER et coll. [ ]
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proposent notamment une chaine de traitements incluant ICP pour réaliser un SLAM
6D avec des données odométriques. CADENA et coll. [ ] proposent un résumé
des méthodes actuelles dans ce domaine.

Mises en correspondance alternatives

D’autres auteurs s’intéressent a la mise en correspondance des points {s;, m;}. Pre-
mierement, la correspondance peut étre réalisée sur des points clés plutét que sur
tous les points du nuage. Dans le cadre du SLAM, ZHANG et SINGH [ ] utilisent
des points clés correspondant a des points sur des plans ou sur des arétes de la scene.
Ces points clés sont extraits en utilisant le critére suivant :

w; = N|| sz P,z (3.6)

oll p; est un point testé, et {p,};c i, sont les points du voisinage définis selon
I'ordre d’acquisition. Les points présentant un w; faible sont considérés comme échan-
tillonnant un plan tandis que les points présentant un w; fort sont extraits comme
caractéristiques d’arétes. Pour chaque point clé de la source, les auteurs extraient
un ensemble K de points clés du méme type dans son voisinage dans la cible et
déduisent les caractéristiques du plan ou de 'aréte selon I'analyse en composantes
principales des points de K. Ils cherchent alors a minimiser la distance du point
clé au modele calculé (plan ou aréte). Cependant, cet algorithme requiert un faible
mouvement entre scans pour assurer un fonctionnement correct. La notion de point
clé peut également étre associée aux coins de la surface mesurée. Différentes mé-
thodes permettent d’extraire ce type de points clés : Harris [ 1, ISS [ ]
ou NARF [ ]. Certaines méthodes utilisent d’autres données telles que I'in-
tensité associée aux points pour extraire un sous-ensemble de points clés comme
SIFT [ ] ou SUSAN [ ]. Deuxiémement, une analyse de voisinage de ces
points clés peut permettre de mettre ces points en correspondance en fonction, non
plus de leur distance spatiale, mais de leurs caractéristiques locales [ ]. La dis-
tance entre deux points clés peut alors étre évaluée par la distance entre descripteurs
locaux ou une combinaison de descripteurs locaux tels que FPFH (Fast Point Feature

Histograms) [ 1, Spin-Images [ ] ou encore SHOT (Signature of Histo-
grams of Orientation) [ ]. Une autre facon d’obtenir des descripteurs peut étre
d’inclure l'information d’intensité liée au capteur [ ; ]. Ce type de

méthodes est rapide mais sa précision est faible, elle sont généralement utilisées pour
déduire un alignement initial permettant d’optimiser les performances d’ICP. Comme
les fausses correspondances entrainent une forte erreur de convergence, certains
auteurs se sont efforcés de trouver des heuristiques fortes afin de filtrer un maximum
de paires [ ]. ZHOU etcoll. [ ] vont plus loin avec leur méthode FGR
(Fast Global Registration) qui intégre un M-estimateur a la minimisation afin de reje-
ter les mauvaises correspondances de maniere plus lisse et plus stable qu’avec des
heuristiques. Cependant, toutes les méthodes fondées sur des descripteurs locaux
requierent des détails géométriques et peuvent mener a de fausses convergences dans
le cas de scénes structurées telles que rencontrées en environnement intérieur.

3.2 Etatde l'art

91



92

3.2.3 RANdom SAmple Consensus

Une autre facon d’obtenir un alignement initial est d’utiliser une méthode de type
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [ ]. La méthode classique consiste a
extraire des triplés de points aléatoirement dans chaque nuage (S et '), de déduire la
transformation permettant d’aligner le triplé de la source sur le triplé de la cible puis
de sélectionner la transformation permettant d’obtenir un chevauchement maximal.
DROR etcoll. [ ] proposent la méthode 4PCS (4-Points Congruent Sets) qui rend
le procédé plus robuste en utilisant des ensembles de 4 points et en les filtrant par
certaines heuristiques avant la mise en correspondance. Ce dernier algorithme a été
amélioré par MELLADO et coll. [ ] qui 'ont rendu plus rapide et utilisable sur
de larges données. L’outil d’évaluation du chevauchement utilisé dans ces méthodes
est la valeur LCP (Largest Common Pointset) qui prend en parametre un rayon rcp.
Elle correspond au pourcentage de points de la source ayant au moins un voisin de la
cible dans la boule de rayon r;-p. Des garanties de convergence ont été démontrées,
cependant, le temps de calcul est élevé si on cherche a obtenir une transformation
optimale. Cet algorithme est plus adapté a un objectif d’approximation pour initialiser
une étape d’ICP notamment.

3.2.4 Alignement de fonctions de densité

Une approche différente consiste a construire une fonction de probabilité sur le
nuage cible et a maximiser la probabilité de localisation des points de la source apres
transformation a partir de la distribution calculée. La méthode la plus connue est
NDT (Normal Distribution Transform) [ ; 1, dans laquelle les auteurs
divisent 'espace avec une grille réguliere et ajustent une loi de probabilité mélangeant
une loi uniforme et une loi normale dans chaque cellule afin de réduire 'impact des
points aberrants. La fonction de probabilité est alors continue par morceaux. Bien
que cette méthode soit plus rapide et demande moins d’espace mémoire que ICP, elle
souffre aussi du probleme de minima locaux et ses performances dépendent de la
taille des cellules qui est une valeur difficile a paramétrer par I'utilisateur. De plus, le
fonctionnement interne du LiDAR induit des densités de points tres différentes selon
les points de vue ce qui peut entrainer de mauvaises convergences.

3.2.5 Utilisation de plans

D’autres auteurs se sont intéressés aux propriétés des scenes structurées. PATHAK
etcoll. [ ; ] ont focalisé leur étude sur la mise en correspondance de plans.
Des plans sont extraits du nuage de points et leurs parametres (normale et distance
a lorigine) sont calculés avec une estimation d’erreur sous forme de covariance
gaussienne. A l'instar de 'ICP généralisé, cette covariance peut permettre d’orienter
le recalage dans certaines directions de I'espace (voir équation (3.4)).

N, s c\T
T = argmin ¥ dT(H? + THETT)'d; avec d; = (2@) - T(S@) . B
T p i i
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La transformation rigide peut alors étre estimée par une maximisation pondérée de la
vraisemblance pour chaque paire de plans, les poids étant associés a I'erreur d’estima-
tion des parametres du plan. On recherche la rotation en étudiant les normales des
plans de chaque paire tandis que la translation est déduite des valeurs de distances a
I'origine. L’étape la plus compliquée est 'appariement des plans. Cette étape demande
beaucoup d’heuristiques dont certaines utilisent des données odométriques et d’autres
requierent un échantillonnage identique sur les deux plans mis en correspondance.
De plus, I'extraction de plans est une tache qui demande un paramétrage fiable ce
qui peut s’avérer complexe dans des scenes d’intérieur.

Les méthodes décrites dans cet état de I'art se heurtent a de nombreux obstacles
caractéristiques d’acquisitions LiDAR en intérieur : les ouvertures peuvent produire
de larges régions mesurées en dehors de la zone de chevauchement, 'anisotropie de
I’échantillonnage et le manque de spécificités locales peuvent corrompre la précision
des algorithmes locaux et les nuages peuvent étre tres denses ce qui limite les temps
de calcul acceptables des algorithmes. Apres avoir observé les limites des algorithmes
de I'état de I'art, nous souhaitons introduire une nouvelle méthode de recalage
automatique qui répond aux objectifs suivants :

Objectifs

Ne pas utiliser de donnée odométrique ni de cible physique.
Pallier le probleme des descripteurs locaux peu significatifs.
Résoudre le recalage en cas de faible chevauchement.
Résoudre le recalage quelle que soit la pose initiale des scans.

Obtenir une estimation précise du recalage sans besoin d’affinement.

AR A

Conserver des temps de calcul faibles.

3.3 Approche proposée : SSFR

Nous nous sommes intéressés aux environnements structurés, c’est pourquoi la mé-
thode proposée est appelée SSFR (Structured Scene Features based Registration). La
scene doit contenir des plans et les murs principaux de la cible doivent avoir une
équivalence dans la source. L’algorithme développé estime la rotation et la translation
a travers deux étapes distinctes. Il est présenté dans le schéma simplifié de la chaine
de traitements figure 3.1. Tout d’abord, les normales principales des nuages de points
sont extraites sur la sphere gaussienne. Ensuite, un ensemble de rotations possibles
est calculé et, pour chacune d’elles, une translation optimale est associée. Enfin,
les transformations résultantes sont évaluées afin de sélectionner la meilleure en
utilisant une estimation du chevauchement entre la source et la cible apres recalage.
L’approche complete est également décrite au travers de I'algorithme 2.

3.3 Approche proposée : SSFR
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Estimation des normales
principales dans la
source et la cible
Y
Estimation des N rotations
possibles R;i € (0,...,N)

Rotation de la
source par chaque R;
Estimation grossiére

d'une translation T;
associée a chaque R;

Sélection de la
transformation offrant un
chevauchement maximal

Y

Affinement de la
translation

Figure 3.1.: Chaine de traitements de I'algorithme SSFR.

3.3.1 Recherche de la rotation

Pré-traitement

La premiére étape consiste a calculer les vecteurs normaux unitaires en chaque
point de la source et de la cible. Nous utilisons la méthode ACP telle que décrite
par HOPPE etcoll. [ 1. Puis, les nuages de points sont sous-échantillonnés
uniformément : une grille 3D est appliquée sur le nuage de points et un point par
cellule est conservé.

Projection sur la sphére gaussienne

Ensuite, les normales des deux nuages sont représentées sur la sphére gaussienne.
Un exemple d’image gaussienne est donné figure 3.2 pour un nuage de points
acquis dans une salle polyvalente par un capteur Leica P20 (voir annexe B pour plus
d’informations sur ce capteur). Dans cette représentation, I'orientation des principaux
plans est mise en évidence par des zones de forte densité de points, mais 'information
de distance est perdue. Si on étudie un nuage de points S qui subit une rotation
R et une translation 7T et si 'application qui permet de transformer un nuage de
points en son image gaussienne s’appelle G{-}, une propriété majeure de I'image
gaussienne [ ] peut étre formulée ainsi :

R-G{S}=G{R-S} T-G{S}=G{S} (3.8)

La méthode est fondée sur 'hypothése que 'environnement est composé d’un nombre
raisonnable de plans que I'on peut détecter sur 'image gaussienne et mettre en
correspondance entre scans. Pour ce faire, on va chercher a isoler les groupes de
normales correspondant aux murs principaux et a extraire les modes de ces groupes.
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Sélection des normales principales

Un algorithme de mean-shift pourrait étre utilisé directement sur les points de 'image
gaussienne. Cependant, cet algorithme est lent pour le nombre de points traités.
Les points sont donc pré-filtrés selon un critere de densité locale afin d’accélérer
le processus. En effet, pour chaque point p;, on extrait ses N; voisins plus proches
{p;}j=1.~,(-) contenus dans un rayon r,. Ce rayon dépend de la précision du capteur
sur les plans et de I'estimation de normales. L’utilisateur doit paramétrer I'erreur
angulaire maximum tolérable sur les normales des plans, nommée Ay. Le rayon ry
est alors :

ra=/2(1 - cos(Ay)) . (3.9)

et la densité est estimée au point p; par la formule suivante :
di=> e(Pi—Pi)?*/(ra/2)* (3.10)
J

Afin d’obtenir un sous-ensemble de points pour I'algorithme mean-shift, on sélectionne
un maximum de V,, points de plus forte densité (dont les voisinages sont distincts),
ainsi que leurs points voisins. On suppose donc qu’il existe au moins trois plans
principaux non coplanaires dans la zone de chevauchement des nuages et que ceux-ci
sont représentés par trois des zones extraites précédemment. N, est paramétré a
8 dans tous les tests. Afin de rendre l'algorithme plus efficace, ces zones peuvent
ensuite étre sous- échantillonnées aléatoirement afin d’obtenir un maximum de N, .
points par zone a classifier par mean-shift. Ce sous-échantillonnage est évalué sur
le graphique de la figure 3.11 qui confirme que la perte de précision est faible mais
que le gain de temps est important. Un exemple de pré-filtrage par densité et de
déduction de mode est donné figure 3.2. Afin de pouvoir exclure les murs courbes et
les faux groupes de I'analyse, un filtre est ajouté sur la forme des groupes détectés.
En effet, les murs plans sont représentés par un point sur 'image gaussienne (voir
figure 3.2a zoom de gauche), tandis que les murs courbes sont représentés par un arc
sur 'image gaussienne (voir figure 3.2a zoom de droite). Une ACP est donc réalisée
sur un voisinage plus large (un angle de 15° est utilisé dans tous les tests de cette
étude) afin d’obtenir les valeurs propres qui représentent les variances sur les axes
principaux, {\g, A1, A2} rangées dans 'ordre croissant. Le critere d’exclusion est le
suivant :

— < 3. (3.11)

3.3 Approche proposée : SSFR
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(a) Avant filtrage des groupes.

(b) Apres filtrage des groupes et détection des modes.

Figure 3.2.: Nuage de points 3D (colorisé par ses normales), son image gaussienne (bleue),
les groupes détectés avec leurs modes respectifs (rouge).

Enfin, I'algorithme de mean-shift peut étre appliqué avec un noyau d’Epanechni-
kov [ ] et un rayon égal a 2r. Les modes obtenus sont les normales principales
du nuage étudié {n,};—, n, (/V, étant le nombre de groupes détectés, N, < N,,). La
différence entre un point détecté par filtrage par densité et apres mean-shift est repré-
sentée figure 3.3. On note que l'algorithme de regroupement est capable d’obtenir
un mode de maniére précise, méme en présence de bruit dii a une irrégularité sur le

plan.
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Figure 3.3.: Détection d’'un mode dans un groupe par simple filtrage de densité (jaune) et
par mean-shift (rouge).

Appariement et mise en correspondance

Une fois les ensembles de normales principales obtenus, toutes les paires (7, 7;),
(nk,m) avec i # j et k # | sont formées avec leurs permutations respectives dans la
source (indice S) et dans la cible (indice C). Les normales d'une paire ne peuvent
pas étre opposées. Le nombre maximum de paires dans un nuage de points est
Npaires = Ng!/(N, — 2)!. Le but est de lier une paire de la source avec une paire de la
cible. Toutes les correspglﬁnces po/ssyes entre paires sont formées puis filtrées : les

paires dont les angles (n;, 1) 5 et (i, n;), sont différents sont rejetées. Pour trouver
la meilleure correspondance, toutes les combinaisons sont testées et apres I'estimation
de la translation, les résultats des recalages totaux sont comparés comme expliqué
dans la section 3.3.3. Le nombre de tests est inférieur a : M = N . x N¢

paires paires"*
Déduction de la rotation

Pour estimer la rotation R entre les paires mises en correspondance, nous utilisons
I'algorithme SVD (Singular Value Decomposition) [ ] sur les paires de vecteurs
formées.

3.3.2 Recherche de la translation

Pour chaque rotation possible trouvée, une translation est déduite d'une analyse
d’histogrammes de points 1D telle que décrite dans la suite de cette section.

Sélection d’axes de translation

Tout d’abord, les axes de translation sont définis. Trois normales principales n,, n,,
n,., sont extraites des modes détectés précédemment dans la cible (voir section 3.3.1).
Les deux premiéres normales n, et n, correspondent a celles utilisées pour retrouver
la rotation dans I’étape précédente. La troisieme normale est retrouvée apres avoir
appliqué la rotation au nuage source : elle correspond au mode de la cible n’appar-

3.3 Approche proposée : SSFR
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tenant pas au plan formé par {n,,n;} et présentant I'alignement le plus important
avec un mode de la source. Ces normales définissent les axes de translation a, b, c.

(a) Vue de dessus (b) Vue de coté

Figure 3.4.: Sélection des axes de translation dans le scan d’une piece. IIs sont extraits d'une
analyse des normales de la scéne. Scans issu de DS2-L.

Estimation de la translation

La translation est ensuite calculée a travers deux étapes : une estimation grossiere et
un affinement. Dans chacune des étapes, les points de la cible et de la source apres
rotation sont projetés sur les différents axes de translation déterminés précédemment
et des histogrammes sont construits. La mise en correspondance de ces histogrammes
indique la translation a effectuer sur les différents axes pour aligner les nuages
de points. L’estimation de la translation est détaillée dans l'algorithme 1 dont une
explication est donnée ci-apres.

Algorithme 1 : Translation : estimation de la translation entre deux nuages.
Entrée: RS, C, a, b, ¢, LargeurClasse //RS est la source apreés rotation
1: pour tout w € {a,b,c} faire

Filtrer RS et C' et projeter les points sur u
Construire les histogrammes histS, hist¢
Filtrer les histogrammes
Calculer la fonction de corrélation f entre hist™ et hist$
i < argmaz(f)
Aw < (i+ 0.5) x LargeurClasse
fin pour
Az + Aa

Ab—Azxxcos(a)
sin(a)

D A A R

—_
o

D Ay
%W_Ayxcostﬂ

Az 0

—_
—_

—_
N

: retourne Matrice de translation 7" contenant les éléments Az, Ay et Az
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Dans un premier temps, les nuages de points de la source et de la cible sont filtrés,
pour chaque axe, afin de ne garder que les points qui ont une normale parallele a 'axe
étudié. Dans un second temps, ces points sont projetés sur 'axe et un histogramme
est construit a partir de ces projections. Un exemple d’application de cette procédure
est donné figure 3.5.

Figure 3.5.: Exemple de construction d’histogramme sur un axe de translation a partir d’'un
scan LiDAR acquis par un dispositif Leica P20. L’axe étudié est représenté par une
fleche sur laquelle sont représentées les classes de I'histogramme. Ces dernieres
sont construites a partir des points dont les normales sont paralleles a 'axe (en
rouge sur le nuage).

La translation sur un axe w est déduite du maximum de corrélation entre les his-
togrammes de la source et de la cible sur w. En effet, ce maximum correspond a
la translation Aw a appliquer sur cet axe pour aligner les murs au mieux. Si les
axes a, b et ¢ ne sont pas perpendiculaires, le mouvement estimé pour aligner les
murs sur un axe est corrélé avec les autres. Afin de décorréler ces mouvements, on
cherche a les exprimer selon un repere orthogonal. On appelle les axes de ce nouveau
repere d, e et f. Ils sont représentés par les vecteurs unitaires ug, u. et uy définis
équation (3.12).
u; = 1n,
u; =n, X 1, (3.12)
u, =1ny X u,

3.3 Approche proposée : SSFR
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On cherche donc une relation entre les mouvements Aa, Ab, Ac et les mouvements
Ad, Ae, Af. La figure 3.6 présente une scéne schématique de deux murs vus de
dessus et illustre la contribution du mouvement sur 'axe ¢ au mouvement sur I'axe b.
Les formules (3.13) et (3.14) permettent de calculer Ad et Ae avec «, 'angle entre
les axes a et b. La formule (3.15) permet de déduire Af avec 3, 'angle entre les
axes a et c et v, 'angle entre les axes b et c. Les angles «, ( et v sont non-signés et
contenus dans I'intervalle [0, 7].

d,a Ue
Ad, Aa Ut I—»_,
Uqg
— Ny
= e
Ne —
na

(on

Figure 3.6.: Scéne schématique représentant deux murs vus de dessus depuis une position
initiale (en noir) jusqu’a une position finale (en rouge). En vert, les murs sont
représentés aprés leur translation le long de I'axe a.

Ad = Aa, (3.13)
Ne — Ab — 4d x cos(a) 7 (3.14)

sin(«)

AezAdxeos(B) _ Ae x cog

Af _ sin(B) ' (7) ’ (315)

sin(7)

Le vecteur de translation final t est donc égal a :

t =Aduy+ Aeu. + Afuy, (3.16)

et la matrice de transformation résultante est :
T := R t. (3.17)

100 Chapitre 3 Estimation de transformation rigide



Dans I'étape d’estimation grossiere, les histogrammes sont construits avec des classes
larges afin de mener rapidement a une translation approximative. A noter que, dans
ce cas, les histogrammes sont seuillés avant la corrélation pour limiter les mauvaises

corrélations dues a des échantillonnages trop différents entre la source et la cible.

Sans cela, les murs contenant le plus de points auraient tendance a étre mis en
correspondance aux dépens de I'appariement des autres plans. Pour ce faire, la
moyenne m et ’écart type s, des hauteurs des classes sont calculés. Les classes
présentant un nombre de points dont I'écart a m est supérieur a 3s, sont seuillées a la
valeur m + 3s,. Dans la deuxiéme étape, les classes des histogrammes sont réduites
et la corrélation est recalculée dans I'intervalle d'une classe de I'étape précédente
afin d’affiner son estimation. La finesse des classes dans cette étape implique que
les points des plans sont divisés sur plusieurs classes. Un filtre moyenneur est alors
employé pour mettre en évidence la position des murs avec précision. Un exemple de
moyennage d’histogramme est illustré figure 3.7.

Figure 3.7.: Exemple d’histogramme construit a partir d'un mur échantillonné par des points.

Les points du murs sont représentés en haut a gauche de I'image, ’histogramme
est représenté en bleu et la courbe orange représente I'histogramme moyenné.

3.3.3 Sélection de la transformation

Toutes les rotations possibles pour aligner des paires de normales sont testées (voir
section 3.3.1). Les translations sont estimées grossierement (voir section 3.3.2) et
les transformations totales sont comparées afin de sélectionner la meilleure. Nous
choisissons d’évaluer le chevauchement résultant de la transformation de la source
sur la cible en utilisant un estimateur qu’on nomme w. Il est calculé a partir de la
distance d(p;, m;) entre chaque point de la source p; et son voisin le plus proche dans
la cible m; et avec la résolution du nuage cible 6. de la facon suivante :

W= Z kief(d(pi,mi)/éc) avec kz :{ 1 SZ. d(pzaqmz) < 50 ) (318)
e 0 stnon.
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). est un parametre a fixer par l'utilisateur, il représente le rayon du voisinage local
d’un point de la source transformée dans lequel on cherche des voisins de la cible. La
transformation correspondant a la valeur de w maximale est sélectionnée. Cette étape
correspond aux lignes 16, 17 et 21 de 'algorithme 2. Aprés sélection de la meilleure
transformation, la translation est affinée comme décrit dans la section 3.3.2 et la
transformation finale estimée est déduite.

Algorithme 2 : SSFR : algorithme complet : estimation de transformation rigide.
Entrée: S, C, r, Ay, LargeurClasse

//r est le rayon de voisinage utilisé pour estimer les normales
// g est Uerreur angulaire estimée sur le calcul d’'une normale sur un plan
/7S est le nuage source et C' est le nuage cible

: Estimer les normales avec le rayon r

: Sous-échantillonner S et C

: Calculer les images gaussiennes Gg et G¢ a partir de S et C'

: Calculer la densité en chaque point de G et G avec Ay

ga N W N =

: Filtrer Gs et G¢ pour garder un maximum de N,, des régions les plus denses
{Asi}i=1,...N, €t {Ac;}i=1, N,

Mg < mean-shift(Ag) et M¢ < mean-shift(Ac)

Créer les ensembles de paires (Ps et Pc) d’éléments de Mg et de M¢
Initialiser les listes Vet Q: V <[] et Q «+ []

pour tout Pg; € P faire

v ®» 3

10: pour tout Pr; € Pc faire

11: si Ps;.angle — Pc j.angle < € alors

12: Estimer la rotation R pour aligner Ps; sur F¢ ;

13: Sélectionner les axes M¢ ,, Mcp, Mc.

14: T < Translation (R - S),C, Mca, Moy, Mc o, LargeurClasse) // Algo. 1
15: Déduire la transformation totale T}, < T - R

16: Calculer I'estimateur de chevauchement w

17: Q=[Quw]etV = [V, Tin]

18: fin si

19:  fin pour

20: fin pour

21: i < argmax (€2)

22: T < Translation(V; - source, cible, M¢ o, My, Mc e, LargeurClasse/100)
23: retourne Matrice de transformation 7" - Vj
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3.4 Evaluation

Pour évaluer notre méthode, nous utilisons quatre jeux de données d’acquisitions
LiDAR correspondant a différents contextes d’application. Ces jeux de données sont
décrits précisément dans 'annexe B.

Nous comparons notre algorithme a six algorithmes principaux de I’état de I'art : ICP
point a point, ICP point a plan , NDT, FGR, Super4PCS et Go-ICP. Les implémentations
de la librairie PCL (Point Cloud Library) ont été utilisées pour tester les algorithmes
ICP et NDT. FGR, Go-ICP et Super4PCS ont été testés en utilisant les codes en ligne
fournis par les auteurs. Nous évaluons les algorithmes de recalage selon différents
criteres :

* l'erreur moyenne entre les points de la source apres transformation par vérité
terrain et apres recalage;

* lerreur de translation et 'erreur de rotation : 'erreur de rotation est représentée
par la combinaison de trois angles de rotation autour des axes de référence du
capteur, on calcule la moyenne de ces trois angles;

* le taux de réussite est aussi étudié : il est défini comme le pourcentage de
recalages ayant une erreur inférieure a un seuil qui dépend de la largeur du
nuage;

* le temps de calcul des algorithmes (processeur : 4 coeurs, Intel i5-7440HQ,
2.80 GHz, RAM 16 Go)

Avant I'application de chaque algorithme, les nuages de points sont échantillonnés
uniformément, les normales sont calculées avec le méme parametre de rayon d’action
et les points aberrants sont retirés. Les temps de calcul ne concernent que les étapes
de recalage.

3.4.1 Résultats

3.4.2 Modele synthétique

Tout d’abord, un modele synthétique est testé. Il s’agit d’'une surface polygonale for-
mant un coin (0.6 x 0.5x0.7 mm), échantillonnée de facon a imiter le fonctionnement
d’'un LiDAR placé en son centre avec un pas angulaire de 3.6°. Un bruit gaussien
d’écart type 5 mm est ajouté au modele. Ce dernier contient finalement 10 000 points
et est illustré figure 3.8. Il est déplacé manuellement pour créer un deuxiéme nuage
de points a recaler. Les deux nuages ont donc un chevauchement total. Les transfor-
mations effectuées sont des rotations suivant 'axe » d’angle croissant. Les normales
sont calculées avec un rayon de voisinage de 5cm en chaque point. Aucun sous-
échantillonnage n’est appliqué. Le paramétrage des différents algorithmes est résumé
dans le tableau 3.1.
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Figure 3.8.: Modeéle synthétique utilisé pour évaluer les algorithmes de recalage. Coin formé
par trois plans (0.6 x 0.5x0.7mm) et échantillonné par 10 000 points.

Tableau 3.1.: Parameétrage des algorithmes de recalage évalués sur le modeéle synthétique.

Algorithme Parametre Valeur
ICP1 Distance de rejet 100 m
ICP2 Distance de rejet 100 m
NDT Largeur de grille 10 cm
FGR Rayon FPFH 20 cm

Facteur de division 1.1
Rayon de noyau minimum lem
Nombre de correspondances 10000
Super4PCS Rayon LCP lem
Nombre de points conservés 1500
Chevauchement estimé 0.9
Angle autorisé [—m, 7]?
Go-ICP Translation autorisée [—0.5,+0.5]?
Pourcentage de rejet 0%
Nombre de nceuds par dimension
: ; 100
de I'espace de transformation
Erreur angulaire estimée (Ay) 1°
SSFR Largeur de classe
s 1lcm
avant sélection
Nombre de points maximum 9000

pour mean-shift
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L’erreur RMS et le temps de calcul sont étudiés pour toutes les méthodes et sont
reportés dans la figure 3.9. Dans ce cas, on remarque que notre algorithme n’at-
teint pas la précision des méthodes fondées sur ICP et Super4PCS pour les trois
premieres rotations. Cela s’explique par le fait que le chevauchement est total et que
les points de la cible et de la source sont parfaitement superposés apres recalage.
Ce sont des conditions qu’on ne retrouve pas dans des données réelles. L’erreur
résultante du recalage par SSFR reste faible (de I'ordre du centieme de millimetre)
et le temps de calcul est limité. On peut remarquer que le temps de calcul de notre
algorithme et sa convergence ne dépendent pas du mouvement initial entre les deux
nuages contrairement aux méthodes itératives telles quICP ou NDT qui ne convergent
pas pour une rotation de 180°. Super4PCS obtient les meilleures précisions sur cet
exemple. Cependant, son temps de calcul est plus de 10 fois supérieur aux autres
méthodes (excepté Go-ICP). Go-ICP obtient de bons résultats de précision quelle que

160 HICP1 ICP2  ®mNDT

10 ®FGR Go-ICP m SuperdPCS
mSSFR
0.
0.01
0.001
0.0001
1E-05
1E-06 20 45 ) 180

Angle de rotation (°)

[y

[N

Erreur moyenne (cm)

(a) Erreur moyenne

100000
H|CP1 ICP2  ®mNDT
10000 ®FGR Go-ICP m SuperdPCS
HSSFR
1000
O
w100
Q.
5
Q2 10
1
0.1
0.01
0.001
20 45 90 180

Angle de rotation (°)

(b) Temps de calcul

Figure 3.9.: Evaluation des algorithmes sur un coin synthétique composé de trois plans
échantillonnés par 10000 points en simulant un scanner LiDAR. (a) Erreur
moyenne entre points de la source apres recalage par les transformations réelles
et les transformations estimées. (b) Temps de calcul. Comparaison de notre
algorithme avec ICP1 (point a point), ICP2 (point a plan), NDT, FGR, Go-ICP et
Super4PCS. Les échelles sont logarithmiques.
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soit la rotation appliquée (de 'ordre du millimetre) mais son temps de calcul explose
lorsque la premiére étape d’ICP ne satisfait pas les criteres de convergence requis et
que la méthode Branch-and-Bound est appliquée. Les temps de calculs de SSFR et
Go-ICP pour 10000 points suggerent que leur utilisation n’est pas recommandable
pour de larges données contenant différents objets complexes, telles que des scans
d’intérieur de batiment.

3.4.3 Environnement intérieur dynamique

Nous évaluons a présent notre algorithme sur les données DS1-H (voir annexe B.1),
pour tester sa robustesse dans le contexte de reconstruction de scenes en environne-
ment intérieur. Le dynamisme évoqué provient du fait que des éléments sont déplacés
dans ’environnement entre chaque acquisition de scan, ce qui complique le travail
des algorithmes fondés sur des appariements locaux.

Evaluation interne

Nous souhaitons évaluer 'impact des parametres de notre algorithme sur les résultats.
Premiérement, nous faisons varier 'erreur angulaire estimée sur les normales Ay ;
les résultats sont illustrés sur le graphique de la figure 3.10. Pour cette expérience,
le nombre de points maximum par groupe de normales N,,,, n'est pas limité afin
d’observer uniquement 'impact de Ay. Ce graphique montre que A, a un faible
impact sur la précision de 'algorithme a partir d’un seuil (dépendant de la précision
du capteur et de la méthode de calcul de normales) mais a un fort impact sur les
temps de calcul qui sont multipliés par 10 entre Ay = 0.05° et Ay= 10°. Ay peut
donc étre défini expérimentalement, ou avec un a priori sur la qualité des normales,
pour un jeu de données issu d'un méme capteur afin d’obtenir le meilleur compromis
précision/temps. En outre, si Ay est trop faible, le filtre par densité ne peut pas étre
exécuté et 'algorithme ne va pas obtenir de résultat.

1.2 20
18
1 16
0.8 14
= 12 &
5 KD
= 06 10 &
[3]
b~ — Erreur O
0.4
—Temps 6
0.2 4
2
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Erreur angulaire estimée (°)

Figure 3.10.: Evaluation des résultats de notre algorithme SSFR (précision et temps de calcul)
en fonction du parameétre d’erreur angulaire estimée Ay.
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Deuxiemement, nous évaluons le parametre N,,,, qui limite le nombre de points
par groupe de normales détecté afin d’accélérer 'algorithme. Ay est fixé a 0.5°. Les
résultats de cette évaluation sont présentés sur le graphique de la figure 3.11. Sur
cette figure, on remarque que cette limitation permet un gain de temps significatif et
n’altere que tres peu la précision jusqu’a un certain seuil (environ 50 points).

4.5
1
4
0.8
— 35
5 06 )
= a
3 =
G 0.4 — Erreur (cm) 3 o
— Temps (s)
0.2 2.5
0
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

N_max

Figure 3.11.: Evaluation des résultats de notre algorithme SSFR (précision et temps de calcul)
en fonction du nombre de points maximum paramétré par groupe.

Afin d’évaluer notre algorithme pour un chevauchement entre scans faible, nous
extrayons une paire de scans du jeu de données DS1-H, et nous rognons le nuage
source pour réduire la zone de chevauchement. Le chevauchement est évalué grace
a la valeur de LCP [ 1 (voir section 3.2.3) avec un seuil de 10 cm. Quatre
configurations différentes sont présentées sur la figure 3.12 apres recalage par la
transformation vérité terrain. Notre algorithme peut résoudre le recalage pour une
valeur de LCP allant jusqu’a 6 % (voir figure 3.13). Pour des valeurs de chevauchement
plus faibles, SSFR n’obtient pas le bon recalage. Cela peut s’expliquer par le fait
qu'un mur disparait, le systéme sous-contraint ne peut pas étre résolu par I'étape
de translation de notre algorithme. Les méthodes ICP peuvent résoudre le recalage
pour un chevauchement minimum de 12 %. L’algorithme FGR obtient le méme
chevauchement minimum que notre méthode.
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Figure 3.12.:

Figure 3.13.:
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3.5m 3.5m
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3.5m 3.5m

(c) LCP=12% (d) LCP=5%

Nuages de points extraits du jeu de données DS1-H, utilisés pour tester la
robustesse de notre algorithme au faible chevauchement. Le premier scan est
rogné afin de réduire la zone commune entre les deux nuages. Les scans sont
représentés apres transformation du nuage source par la vérité terrain. Le
chevauchement est estimé par la valeur de LCP.

3.5m

Recalage par notre algorithme du scan n° 7 sur le scan n° 6 préalablement
rogné, les scans sont extraits du jeu de données DS1-H. La valeur du LCP est
faible (6%) et notre algorithme parvient a un résultat fiable.
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Evaluation comparative

SSFR est a présent comparé a ICP point a point, ICP point a plan, NDT, FGR et
Super4PCS sur le méme jeu de données : DS1-H (voir annexe B.1). Go-ICP n’est
pas inclus a l'analyse en raison de son temps de calcul (supérieur a 2 heures par
recalage).

Pour toutes les méthodes, le rayon de voisinage pour le calcul de normales est pa-
ramétré a 15 cm. Puis, les nuages de points sont échantillonnés uniformément en
utilisant une grille 3D pour obtenir une résolution moyenne de 4.0 cm, ce qui corres-
pond a 23 000 points par scan environ. Le paramétrage des différents algorithmes est
résumé dans le tableau 3.2 et un exemple de recalage par notre algorithme sur ce jeu
de données est représenté figure 3.14. Les erreurs moyennes entre les points de la
source recalée avec la transformation exacte et avec les transformations estimées par
les différents algorithmes sont représentées figure 3.15 et sont moyennées dans le
tableau 3.3. Ce tableau contient également le taux de réussite des algorithmes et le
temps de calcul moyen.

Tableau 3.2.: Paramétrage des algorithmes de recalage évalués sur le jeu de données DS1-H.

Algorithme Parametre Valeur
ICP1 Distance de rejet initiale 30 cm
Distance de rejet finale 15 cm
1CP2 Distance de rejet initiale 30 cm
Distance de rejet finale 15 cm
NDT Largeur de grille 40 cm
Rayon FPFH 40 cm
FGR Facteur de division 1.1
Rayon de noyau minimum 4 cm
Nombre de correspondances 10000
Super4PCS Rayon LCP 0.06 cm
Nombre de points conservés 1500
Chevauchement estimé 0.5
Erreur angulaire estimée (Ay) 0.5°
SSFR Largeur de classe
s 5 cm
avant sélection
Nombre de points maximum 1000

pour mean-shift (Nyaz)
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3m 3m

(a) Avant recalage. (b) Apreés recalage.

Figure 3.14.: Exemple de recalage avec SSFR sur DS1-H. Le scan n° 4 (vert) est aligné sur le
scan n° 3 (magenta).

On s’apercoit que les méthodes NDT et ICP point a point présentent de faibles
performances sur ce jeu de données. La méthode ICP point a plan atteint des précisions
acceptables, cependant, les méthodes d’ICP échouent dans plus de 15 % des cas a cause
du fort mouvement entre scans et du dynamisme de I'environnement. L’algorithme
FGR semble moins performant que notre algorithme SSFR en matiere de précision
mais atteint tout de méme un taux de réussite de 100 %. Les résultats de Super4PCS
montrent de plus fortes erreurs que celles des autres algorithmes, ce qui confirme
qu’elle est plus adaptée pour déterminer une transformation grossiere initiale a
priori . De plus, son temps de calcul est beaucoup plus important que celui des autres
algorithmes si on cherche a obtenir une transformation précise. SSFR est la méthode
qui obtient les meilleures performances sur l'erreur et le taux de réussite pour un

temps de calcul tres acceptable.

1007 s icp1

ICP2

NDT
%FGR
> Super4PCS
> SSFR
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Figure 3.15.: Pourcentages de recalages pour lesquels I'erreur moyenne est inférieure a la
valeur en abcisse. Les meilleurs résultats se situent en haut a gauche. Evaluation
sur le jeu de données DS1-H. Comparaison avec les algorithmes : ICP1 (point a
point), ICP2 (point a plan), NDT, FGR et Super4PCS.
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Tableau 3.3.: Evaluation des méthodes sur le jeu de données DS1-H.

Erreur moyenne (cm) Taux de réussite (%) Temps (s)

ICP1 1.71 79.5 13.5
ICP2 0.95 84.1 3.1
NDT 1.77 84.1 5.7
FGR 1.49 100 24
Super4PCS 4.9 86.4 65.0
SSFR 0.80 100 4.5

Afin d’étudier I'impact de la densité de points sur les résultats, nous sous-échantillon-
-nons uniformément les nuages de points du jeu de données DS1-H avant application
des algorithmes de recalage afin d’atteindre 5 niveaux de résolution différents. Notre
méthode est comparée aux méthodes les plus performantes sur ce jeu de données,
c.-a-d. ICP point a plan et FGR. Le rayon de noyau minimum pris en parametre par
la méthode FGR est ajusté a chaque type d’échantillonnage : il est défini comme la
résolution moyenne des nuages de points (voir premiere colonne du tableau 3.4) afin
d’obtenir les meilleurs résultats possibles. Ay est définie a 2° afin de pouvoir traiter
les densités les plus faibles.

Tableau 3.4.: Evaluation des algorithmes de recalage en fonction de la densité de points
apres sous-échantillonnage uniforme. Valeurs d’erreurs et de temps moyennées
pour les 44 recalages du jeu de données DS1-H. TR : Taux de réussite.

ICP point a plan FGR SSFR

Résolution TR Erreur Temps TR (%) Erreur Temps TR Erreur Temps
(cm) (%) (cm)  (s) (%) (em) () (%) (em) (s)
4.0 84.1 0.95 2.9 100 1.46 1.5 100 0.80 5.9
6.5 79.5 1.03 2.1 100 1.96 1.1 100 0.85 3.0
9.8 77.3 1.03 0.5 100 2.96 1.0 100 0.90 1.2
12.9 81.8 1.06 0.3 86.4 4.35 1.1 100 0.95 0.6
20.4 56.8 1.31 1.4 40.9 7.6 1.6 977 1.05 0.2

On remarque que l'algorithme SSFR garde un bon comportement en cas de faible
échantillonnage avec un taux de réussite de 98 % pour un échantillonnage avec une
grille de largeur 30 cm et une erreur inférieure a 1.05 cm quel que soit ’échantillon-
nage. Cela s’explique par son aspect global en comparaison des autres méthodes
qui sont locales. Le tableau 3.4 montre également que le temps de calcul de notre
algorithme augmente rapidement avec le nombre de points (voir section 3.5). L’al-
gorithme ICP obtient de bonnes précisions en cas de convergence mais son taux de

3.4 Evaluation
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réussite s’affaiblit de maniere significative. Les temps de calcul d’ICP dépendent du
minimum local visé par l'algorithme pour chaque paire de scans et peuvent varier
entre quelques dizaines de millisecondes jusqu’a quelques dizaines de secondes. Cette
variabilité peut étre problématique pour son intégration éventuelle dans une chaine
de traitements en temps réel.

3.4.4 Environnement intérieur complexe

Nous souhaitons a présent évaluer la méthode SSFR sur des données acquises dans
des environnements plus complexes. Pour ce faire, une étude compléte des criteres
d’évaluation décrits dans la section 3.4 est réalisée sur le jeu de données DS2-L acquis
avec un dispositif Leica (voir annexe B.2). Les nuages de points sont premierement
échantillonnés uniformément pour obtenir une moyenne de 41 000 points par scan,
ce qui correspond a une résolution moyenne de 7.0 cm par nuage de points. Le rayon
de voisinage pour le calcul de normales est défini a 10 cm. Les parametres de notre
algorithme sont résumés dans le tableau 3.5.

Tableau 3.5.: Paramétrage des algorithmes de recalage évalués sur le jeu de données DS2-L.

Algorithme Parametre Valeur
Rayon FPFH 1m
FGR Facteur de division 1.1
Rayon de noyau minimum 4 cm
Nombre de correspondances 10000
Erreur angulaire estimée (Ay) 1°
SSFR Largeur de classe
avant sélection bem
Nombre de points maximum N, 1500

pour mean-shift

Les autres méthodes mentionnées précédemment dans I'évaluation ont été testées sur
ces données. Seule la méthode FGR parvient a un résultat de recalage convergeant
vers la réalité pour deux paires de scans (c.-a-d. dont 'erreur moyenne est inférieure
a 15 cm). Cependant, méme sur ces deux paires, 'erreur moyenne de recalage est de
7.12 cm. Un exemple de recalage par notre algorithme est illustré sur la figure 3.16.
Les résultats sont présentés dans le tableau 3.6.

Notre algorithme offre une bonne précision sur ces données. On s’apercoit que I'erreur
de rotation bien que faible peut entrainer une forte erreur moyenne entre points.
La précision de I'algorithme est donc tres dépendante de la précision de 'étape de
rotation, c.-a-d. de la précision du calcul de normales, du parallélisme, de la courbure
des murs réels et du nombre de points échantillonnés sur les plans.
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On peut obtenir des résultats avec une faible perte de précision et un gain de temps
significatif en sous-échantillonnant uniformément les données. Avec une résolution
de 13.5 cm, nous obtenons une précision de 2.4 cm et un temps de calcul moyen de
19 s par recalage.

(a) Avant recalage (b) Apres recalage

Figure 3.16.: Exemple de recalage avec notre algorithme SSFR sur le jeu de données DS2-1.
Le scan n° 1 (magenta) est aligné sur le scan n° 0 (bleu).

Tableau 3.6.: Evaluation de notre méthode SSFR sur le jeu de données DS2-L. La deuxieme
colonne correspond a 'erreur moyenne entre les points de la source S transfor-
més par la vérité terrain et transformés par notre algorithme.

5.0 mreurn) B rotmon 0 TS O

10 1.53 1.49 0.057 15.1

21 0.55 0.36 0.087 22.8

32 1.04 1.02 0.075 26.9

4 3 1.18 1.21 0.049 38.2

5 4 0.88 0.46 0.100 31.2
Moyenne 1.04 0.91 0.076 26.8

3.4.5 Contexte de navigation

L’algorithme est a présent évalué sur des nuages de points moins denses, avec une plus
faible précision et issus d’'une acquisition par un capteur Velodyne (jeu de données
DS3-V, voir annexe B.3). L’environnement mesuré est représenté schématiquement
figure 3.17. Le jeu de données contient 4100 scans acquis a une fréquence de 10 Hz.
Un scan sur 100 est extrait, nous obtenons donc 40 recalages a réaliser. Ce jeu de
données est composé de scans acquis en mouvement, l'origine est donc mobile
pendant I'acquisition ce qui ajoute une difficulté au travail de recalage. Des méthodes
peuvent étre appliquées afin de corriger les nuages de points avant recalage [ ;

] mais, dans cet exemple, nous n’avons utilisé aucune correction. Le résultat de
recalage global par notre algorithme est montré figure 3.18.
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Figure 3.17.: Reconstruction schématique du site PAVIN. Un dispositif Velodyne est monté
sur un véhicule qui réalise un parcours. La fréquence d’acquisition est 10 Hz.

e du dessus

>

(a) Vu

(b) Vue de coté

Figure 3.18.: Site PAVIN apres alignement des nuages du jeu de données DS3-V. Seuls 18 des
40 scans sont représentés pour une bonne visualisation.
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Pour évaluer les résultats, la fermeture de boucle est utilisée. En effet, deux scans
sont sélectionnés, un au début de la boucle et un a la fin. Puis, nous comparons le
recalage direct de ces deux scans avec les recalages en série réalisés en utilisant les
scans intermédiaires. Le premier recalage est complété par une breve étape d’ICP afin
d’affiner le plus possible le résultat et d’obtenir une référence précise. Le rayon de
voisinage pour le calcul de normales est défini a 70 cm pour prendre en compte les
plans les plus éloignés dont I'échantillonnage est trés peu dense. Le paramétrage des
différents algorithmes est résumé dans le tableau 3.7. Les taux de réussites de ICP
point a plan, FGR et de notre algorithme sont disponibles dans le tableau 3.8. Notre
algorithme méne a une erreur moyenne point a point de 19.84 cm a la fermeture de
boucle ce qui correspond a une erreur par scan de 0.99 cm. Le temps moyen d'un
recalage est 16s.

Tableau 3.7.: Paramétrage des algorithmes de recalage évalués sur le jeu de données DS3-V.

Algorithme Parametre Valeur
ICP2 Distance de rejet initiale 5m
Distance de rejet finale 2.5m
Rayon FPFH 1.0m
FGR Facteur de division 1.1
Rayon de noyau minimum 10 cm
Nombre de correspondances 10000
Erreur angulaire estimée (Ay) 1°
SSFR

Largeur de classe

, . 5cm
avant sélection

Nombre de points maximum N,
pour mean-shift

Tableau 3.8.: Comparaison de I'algorithme SSFR avec les méthodes ICP point a plan et FGR

sur DS3-V.
Méthode Taux de réussite (%)
ICP point a plan 57.5
FGR 87.5
SSFR 100

3.4 Evaluation
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3.4.6 Cas d’échec

Pour montrer les limitations de notre algorithme, nous testons le quatriéme jeu
de données DS4-8, (voir annexe B.4). Le scanner utilisé dans ce jeu de données
a la particularité d’avoir une ouverture de 180° ce qui mene a de faibles zones de
chevauchement. Sur la figure 3.19, une partie du jeu de données a été recalée. 88%
des scans peuvent étre recalés par SSFR. Un exemple de configuration que notre
algorithme ne peut pas résoudre est représenté figure 3.20. Les deux scans n’ont
pas été recalés car le chevauchement ne contient pas assez de points sur des murs
communs. Plus précisément, le systéme est sous-contraint suivant une direction dans
le plan horizontal.

3.5m

Figure 3.20.: Erreur de recalage par notre algorithme (SSFR) sur deux nuages de points
extraits du jeu de données DS4-S. Une direction n’est pas représentée par des
murs communs entre scans, ce qui cause une erreur de translation.

3.5 Discussion

Les résultats obtenus dans la section 3.4.1 montrent que notre algorithme est perfor-
mant dans différents contextes d’acquisition. Dans cette section, nous discutons les
avantages et les limites de notre méthode. Dans notre évaluation, nous avons mis en
évidence certains de ses bénéfices :

Chapitre 3 Estimation de transformation rigide



* sa précision et sa vitesse (voir tableau 3.6),

* sa robustesse a de faibles densités de points (voir tableau 3.4),

* sa robustesse a de faibles chevauchements (voir section 3.4.3),

* sa robustesse a la complexité de ’environnement (voir section 3.4.4),
* sa robustesse au bruit (voir section 3.4.5),

* son invariance relativement au mouvement initial (voir section 3.4.2),
* la simplicité de son paramétrage (voir figure 3.10).

Néanmoins, on peut remarquer que le temps de calcul de notre algorithme augmente
rapidement avec le nombre de points traités pour un paramétrage donné (voir
tableau 3.4). Cette augmentation est notamment causée par le filtre de densité et par
I’étape de mean-shift, elle peut donc étre minimisée en ajustant le parametre Ay en
fonction de la densité de points. De plus, si on considere les durées d’acquisition de
scans LiDAR dans le contexte de la reconstruction de batiments (de quelques dizaines
de secondes a quelques minutes), les temps de recalage paraissent compatibles avec
une application en temps réel. En outre, le taux de réussite obtenu est le plus élevé
des algorithmes comparés dans cette étude quel que soit le taux d’échantillonnage.
On peut donc imaginer un alignement initial par notre algorithme apres un fort sous-
échantillonnage et un affinement par ICP afin d’atteindre de meilleures précisions
en un temps limité. A noter que notre algorithme ne peut pas résoudre les recalages
si trois murs communs non-paralleles ne peuvent pas étre identifiés dans les deux
nuages, la ou des algorithmes locaux fondés sur les détails des scans peuvent parfois
obtenir de bons résultats. Ces limitations ménent a des cas d’erreur dans le jeu
de données DS4-S (7 cas d’erreur) dont un exemple est donné figure 3.20. Notre
méthode est la seule capable de recaler tous les scans des trois premiers jeux de
données présentés dans cette partie. L’erreur de recalage est faible (de I'ordre du
centimetre) méme en présence d’objets complexes et sur de larges surfaces bruitées.
Le temps de calcul dépend essentiellement du nombre de points d’entrée et de la
qualité des normales estimées. SSFR est assez rapide pour étre intégré dans une chaine
de traitements d’acquisition et les mouvements entre scans ne sont pas limités.

3.6 Adaptation aux modeles

Nous proposons a présent 'adaptation de I'algorithme précédemment décrit comme
traitement de nuages de points pour recaler les modeles de scans calculés dans
le chapitre 2. En effet, 'étude de la partie précédente a permis d’obtenir un scan
sous forme d’un ensemble de polygones connectés. Or, les caractéristiques de ces
polygones peuvent étre facilement injectées dans l'algorithme de recalage présenté
dans cette partie afin de 'adapter a ces nouveaux modeles. Cette méthode est en
cours d'implémentation et n’a pas été testée sur des données réelles.

3.6 Adaptation aux modeles
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3.6.1 Création de 'ensemble des transformations

Tout d’abord, I'ensemble des transformations doit étre retrouvé tel que décrit dans la
section 3.3. Les normales principales précédemment extraites de I'image gaussienne
deviennent alors les normales de tous les polygones des nouveaux modeles. On peut
éventuellement paramétrer une aire minimale de polygone pouvant étre prise en
compte pour limiter le nombre de rotations testées et donc le temps de calcul. Ensuite,
I’étape de translation peut étre adaptée en construisant les histogrammes a partir des
aires des parties de polygones contenus dans chaque classe.

3.6.2 Sélection de la transformation

Le procédé le plus complexe a modifier est 'évaluation de la meilleure transformation.
En effet, 'estimateur du chevauchement, précédemment fondé sur des critéres de
voisinage entre points, doit étre adapté a un modele sans point. Ceci peut étre réalisé
en deux temps. Tout d’abord, une étape de regroupement (clustering) peut mettre
en commun les polygones de la source et de la cible selon l'orientation de leurs
normales et leurs distances a I'origine. Puis, pour chaque paire de polygones dans
les groupes précédemment trouvés, on peut définir un nouveau plan en calculant
la moyenne entre les caractéristiques des plans supports (c.-a-d. la normale et la
distance a 'origine) et projeter les polygones sur ce nouveau plan. Avec un calcul
d’opérations logiques sur les polygones tel que proposé par la librairie CGAL par
exemple, il est alors possible de retrouver les polygones d’intersection et de calculer
leur aire. Le chevauchement peut étre estimé comme la somme de ces aires pour
toutes les paires. La transformation correspondant a I'estimateur de valeur maximale
sera alors choisie.

3.7 Conclusion

Le recalage de nuages de points est une étape classique de la chaine de traitements
permettant de reconstruire l'intérieur d’'un batiment. En effet, 'acquisition LiDAR
étant centrée sur le point de vue du capteur, le recalage permet de mettre en relation
différents scans afin d’obtenir un objet unique qui peut étre traité par la suite. La
diversité des capteurs et des modes d’acquisition encourage la recherche de nouveaux
algorithmes plus généraux permettant d’automatiser un procédé aujourd’hui encore
majoritairement manuel. Une grande partie des algorithmes existants est fondée sur
des caractéristiques locales de scéne. Dans ce chapitre, nous avons donc proposé une
nouvelle approche plus globale nommeée SSFR, permettant de recaler des nuages de
points a chevauchement partiel, dans un contexte d’acquisition et de reconstruction
de scenes structurées. Notre algorithme n’utilise pas de donnée odométrique ni de
cible physique, conformément a I'objectif 1 défini section 3.2. Il est fondé sur des
caractéristiques géométriques inhérentes aux environnements structurés et mene
a des résultats fiables dans des conditions d’acquisition tres diverses. L’approche
globale de notre algorithme permet d’estimer un recalage quel que soit le mouvement
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initial conformément a l'objectif 4 et assure un bon fonctionnement sur des scenes
contenant peu de détails locaux conformément aux objectifs 2 et 5. Son processus non-
itératif permet d’atteindre une bonne précision en un temps limité permettant ainsi
d’envisager une implémentation temps réel pour reconstruire des édifices pendant
I'acquisition, conformément a I'objectif 6. Son évaluation sur quatre jeux de données
issus de différents systemes d’acquisition LiDAR prouve que SSFR est robuste a de
faibles chevauchements entre scans, a une faible densité de points et a un fort bruit
de mesure, 'objectif 3 est donc atteint. Les objectifs 4 et 5 peuvent néanmoins étre
mitigés puisque notre approche globale requiert I’échantillonnage d’au moins trois
plans non paralleles dans les scénes et certains cas peuvent ne pas étre résolus. A
noter que deux des jeux de données utilisés dans I’évaluation ont été acquis a I'Institut
Pascal par notre équipe pour démontrer le bon fonctionnement de notre méthode.

Afin d’intégrer le recalage a une chaine de traitements de reconstruction plus complete,
I'erreur de recalage doit étre estimée. Cela permet notamment de fusionner la sortie
de lalgorithme a d’autres données éventuelles de localisation ou de réaliser un
ajustement plus global en cas de fermeture de boucle. L’estimation de cette erreur
fera 'objet du chapitre suivant.

3.7 Conclusion
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Estimation d’erreur : calcul de
covariance

4.1 Problématique

Chaque algorithme de recalage produit une nouvelle pose, c.-a-d. un vecteur de 6
éléments (la translation sur les trois axes du repere global et les trois angles de
rotation) avec son erreur associée. Cette erreur doit étre estimée afin de pouvoir
intégrer le recalage a un processus de navigation [ ] ou de réaliser un
ajustement global en cas de fermeture de boucle [ ; ]. Notre objectif
dans ce chapitre est donc de trouver un modele d’estimation probabiliste permettant
d’estimer l'erreur de recalage et un algorithme permettant d’ajuster ce modele sur
différentes configurations. Le modele choisi doit pouvoir prendre en compte le bruit du
nuage, anisotropie de I’échantillonnage, mais avant tout la géométrie et I'orientation
de la scéne. En effet, les causes d’erreurs les plus importantes sont les symétries de
la scéne ou l'effet « couloir » qui empéchent I'algorithme de résoudre le recalage
selon certains degrés de liberté. Ces situations sont qualifiées de sous-contraintes. La
figure 4.1 donne deux exemples de tels cas. Il est donc important de rendre compte
de cette incertitude dans la distribution de probabilité de 'erreur de recalage.

S — <
—_—
(a) Incertitude de rotation : symétrie (b) Incertitude de translation : effet

« couloir »

Figure 4.1.: Exemple de configurations sous-contraintes. L'objet bleu est considéré comme
la source et I'objet rose comme la cible. Les fleches indiquent un mouvement
possible du recalage.

L’approche la plus commune est d’utiliser un modele de distribution gaussienne 6D
autour de la pose de recalage réelle afin de faciliter sa fusion avec d’autres données
et son intégration a un filtre de Kalman. La difficulté est d’obtenir un ensemble
de données d’erreurs suffisant pour pouvoir ajuster le modele gaussien par une
estimation de covariance. Dans le cas d’algorithmes locaux, une méthode usuelle
est de déplacer légerement le nuage source plusieurs fois et d’obtenir les poses de
recalage relatives a ces poses initiales. On cherche alors a ajuster le modele gaussien

121



122

sur les poses obtenues. Cette méthode met bien en évidence les incertitudes liées a
la géométrie. Cependant, elle est longue et n’est applicable qu’aux algorithmes de
recalage sensibles a la position initiale des scans. L’algorithme CELLO (Covariance
Estimation through Learned Likelihood Optimization) [ ] a été développé pour
estimer des matrices de covariance par apprentissage sur un ensemble de recalages
2D associés a leur erreur réelle. LANDRY et coll. [ ] proposent une extension 3D
de cet algorithme en associant des matrices de covariance avec des paires de nuages
de points a recaler. Cette extension a été testée sur des données réelles mais seule la
pose initiale est prise en compte dans la détermination des covariances réelles.

Dans ce chapitre, nous allons présenter cet algorithme et I'évaluer sur un jeu de
données synthétiques simplifié en faisant varier le niveau de bruit, ’échantillonnage,
la densité de points et les poses initiales. Nous proposerons également une adaptation
pour améliorer sa précision et la prise en compte des caractéristiques des scenes
ayant une influence sur la forme de la distribution. Nous tenterons de répondre a la
problématique suivante :

Problématique

Comment estimer la distribution de l'erreur d’un algorithme de recalage ?

Les contraintes auxquelles devra faire face I'estimateur sont les suivantes :

— Plusieurs algorithmes de recalage doivent pouvoir étre évalués selon cet
estimateur.

— Le niveau de bruit et ’échantillonnage peuvent varier selon les configura-
tions de scans et doivent étre pris en compte dans I’estimation.

— Les algorithmes de recalage ne convergent pas toujours vers la solution
réelle.

— Les configurations sous-contraintes doivent étre mises en évidence.

Dans un premier temps, nous présenterons l'algorithme CELLO et son implémen-
tation dans le cadre de la navigation 3D, puis nous proposerons une adaptation
de I'algorithme. Une évaluation synthétique sera présentée afin de déterminer les
avantages et les inconvénients de cet algorithme et les pistes d’amélioration de son
implémentation.
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4.2 Etat de l'art

Nous étudions dans un premier temps I’estimation de pose afin de mettre en évidence
le besoin d’obtenir une matrice de covariance fiable représentant ’erreur de I’algo-
rithme de recalage dans le cadre de la navigation autonome. Dans un second temps,
nous nous intéressons aux différentes méthodes d’estimation de covariance.

4.2.1 Estimation de pose

Le recalage peut également étre percu comme une mesure de la pose du scanner
relativement a une pose initiale. Nous considérons ici un ensemble de 7" scans acquis
successivement suivant les poses X = {X;,... X7}, ou X, (¢ € [1,T]) est une variable
aléatoire. Le modele d’observation de poses est communément représenté par une
chalne de Markov (voir figure 4.2). En effet, les poses réelles { X} sont estimées a
partir des poses issues de I'observation (c.-a-d. du recalage dans notre cas) contenues
dans Z = {Z,... Zr},ou Z, (t € [1,T]) est également une variable aléatoire. Dans
ce cadre, il existe une distribution de probabilité permettant de lier une pose avec la
pose suivante : P(X,,1|X;) et une distribution permettant de lier une observation a la
pose réelle : P(Z;|X;). La premiere est nommeée « distribution de processus » et rend
compte de la limitation du déplacement entre deux scans tandis que la seconde est
nommée « distribution d’observation » et représente I'erreur induite par le processus
de recalage utilisé. A partir de ces distributions, I'objectif est de déduire les états X
selon les poses Z issues du recalage. Si les distributions de processus et d’observation
sont connues, I'estimation peut avoir deux objectifs :

* estimer a un instant ¢ une pose X; en maximisant P(X;|Z;.r) avec
Zvr = (ZyN...N Zr), ce qui permet d’estimer la position en temps réel,

* estimer apres acquisition complete les poses { X; };—;.; qui maximisent P(X;.7|Z1.7)
avec X1.r = (X3 N...N Xr), cest ce qui est fait dans le cadre de fermetures de
boucles a posteriori.

Figure 4.2.: Chaine de Markov. {X;};—; _ n : états inconnus; {Z;};—1 .~ : observations.

Pour répondre au premier objectif, la distribution P(X;|Z;.) peut étre estimée a
partir des distributions de processus et d’observation évaluées pour chaque pose par
un algorithme itératif nommé forward/backward. Le filtre de Kalman est 'application
de T'algorithme forward/backward au cas spécifique de distributions normales. La
popularité de cet algorithme est due a son efficacité et sa facilité d’implémentation
sur des données de grandes dimensions. De plus, différentes données odométriques
peuvent étre facilement intégrées a I'estimation. Le second objectif peut étre atteint
par l'algorithme de Viterbi [ ] si aucune fermeture de boucle n’est détectée.
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Dans le cas contraire, des informations sont ajoutées entre les poses et I'algorithme
de LU et MiLI0S, nommé LUM, permet d’estimer des positions pour des distributions
normales [ 1.

La difficulté de ce schéma réside dans I'ajustement des modeles de processus et
d’observation. Le choix des modeéles est critique et leur calibration est indispen-
sable pour chaque contexte d’acquisition. L’algorithme d’espérance-maximisation
(Expectation-Maximization) permet d’adapter les modeles choisis aux données d’ob-
servation acquises [ ], son adaptation aux chaines de Markov est nommé
algorithme de Baum-Welch. Apres une initialisation des parameétres des modéles, une
premiere estimation des poses est réalisée. Puis, la probabilité d’obtenir ces poses est
maximisée relativement aux parametres. Ces deux étapes sont répétées itérativement
jusqu’a convergence.

Dans cette étude, nous nous placons dans le cas de distributions de probabilités
suivant une loi normale. Plus spécifiquement, nous définissons la variable aléatoire
Z; telle que :
Zy = HX; + b}
(4.1)
P(Zt|Xt> - N(HXt7 R) 5
ou b; est le bruit gaussien, H est la fonction d’observation, H X, est 'espérance et R
la covariance du modele gaussien. La variable aléatoire X, est définie par :

Xt+1 = FX; + bf
P(Xt+1|Xt) - N<FXt7Q) )

ou by est le bruit gaussien, F est la fonction de processus, F'X; est 'espérance et () la
covariance du modele gaussien.

(4.2)

4.2.2 Estimation de covariance

Apres étude du modele de la chaine de Markov, un premier obstacle apparait dans
I'estimation de pose par recalage. En effet, en pratique, la distribution de probabilité
d’observation varie selon le recalage effectué, c.-a-d. que R n’est pas constant. Certains
auteurs choisissent de corréler cette variation aux instants d’acquisition : R, =
R(t) [ ]. IIs cherchent alors a maximiser P(X,.r, R1.7|Z1.7). D’autres auteurs
choisissent d’actualiser la covariance R; en la supposant fixe sur une fenétre de scans
successifs autour de 'observation Z, [ ; ]. Cependant, les scans ne sont
pas forcément acquis a intervalles de temps réguliers et peuvent étre pris dans des
scenes tres différentes. Il apparait donc plus adapté de lier la covariance a la pose :
R; = R(X}). STAKKELAND etcoll. [ ] choisissent de représenter les parameétres
du modele de distribution par des fonctions de 1’état (dans notre cas la pose). Ces
fonctions sont difficiles a déterminer dans le contexte de la navigation et demandent
un lourd travail de paramétrage. ARAVKIN et BURKE [ ] proposent de déterminer
ces fonctions a I'aide d’'une nouvelle optimisation mais perdent I'aspect récursif de
'algorithme de forward/backward. Le probléme de ces méthodes est qu’en pratique,
rien n’indique que la covariance soit corrélée dans l'espace, particulierement lors de
fortes transitions comme un changement de piece.
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La covariance R peut également étre liée directement aux mesures, c.-d-d. aux nuages
de points. Certains auteurs proposent un calcul de covariance a partir de la fonction
de colit communément optimisée dans les algorithmes de recalage locaux de type
ICP [ ; ; ]. En effet, pour ces algorithmes, la transformation est
déduite de la minimisation de :

fo= YN Tpe = mil P, (4.3)

ou T est la matrice de transformation, p; est un point de la source et m; est le point
le plus proche de p; dans la cible. Les associations {p;, m;} sont recalculées a chaque
itération. Aprés avoir estimé la transformation par optimisation et ’'avoir appliquée
au nuage source, BENGTSSON et BAERVELDT [ ] linéarisent la minimisation de
fe(T) et utilisent la hessienne de cette derniere afin de déduire la covariance associée
aux parametres de 7. La hessienne peut étre calculée directement si f. est dérivable
analytiquement. Sinon, une étape d’échantillonnage autour de la pose estimée peut
étre réalisée [ ]. Cette méthode met bien en évidence les variations dues a
I'environnement mais ne prend pas en compte l’effet du bruit du capteur ce qui mene
a des résultats trop pessimistes. Pour pallier ce probléme, CENSI [ ] integre le
bruit du capteur a leur modele de covariance en utilisant le théoréme des fonctions
implicites et obtient des résultats significatifs en 2D. Cependant, I'extension 3D de
cette méthode implémentée par MANOJ et coll. [ ] donne des résultats de
covariance trop optimistes [ ]. En effet, cette méthode ne prend pas en compte
les réassociations de points pendant la minimisation, elles ont en réalité un impact
non-négligeable sur la fonction de colit méme autour de la convergence [ 1.

Les méthodes précédentes dépendent de 'implémentation de I'algorithme de recalage
et elles rencontrent beaucoup d’obstacles pour modéliser correctement le bruit du
capteur, les systéemes sous-contraints et les défauts de I'algorithme. Il apparait donc op-
portun de s’'intéresser a des méthodes orientées données. Les méthodes brute force ou
Monte Carlo sont les plus précises a ce jour. Elles consistent a associer une covariance
a un scan donné (appelé S, par la suite) en estimant la covariance sur un ensemble de
poses apres recalage. En 2D, BENGTSSON et BAERVELDT [ ] obtiennent 'ensemble
de N poses en créant N scans a partir de S et en les recalant sur S,. Pour cela, ils
créent une polyligne a partir des points de Sy. Puis, ils ré-échantillonnent la polyligne
et déplacent le nouveau nuage autour de sa pose initiale. IVERSEN et coll. [ ]
étendent cette méthode en 3D pour un capteur de type Kinect, en ré-échantillonnant
les objets grace a une triangulation et en ajoutant un bruit spécifique au capteur. Ces
méthodes obtiennent de bons résultats mais sont tres lentes ce qui les rend inutili-
sables en navigation. De plus, en 3D, il est difficile d’obtenir un modele de la surface
sur lequel ré-échantillonner les points de maniere fiable et rapide et, en pratique, les
considérations d’échantillonnage et de bruit ne peuvent pas forcément étre prises en
compte. La covariance reflete alors uniquement la forme de I'environnement.

4.2 Etatde lart
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VEGA-BROWN etcoll. [ ] introduisent une nouvelle méthode d’estimation de
covariance en 2D nommée CELLO et fondée sur une étape d’apprentissage automa-
tique permettant de tirer parti des avantages des algorithmes brute force tout en
diminuant leurs temps de calcul. De plus, la phase d’entrainement permet d’intégrer
des informations de bruit, d’échantillonnage et de géométrie. Pour un recalage, le
principe est d’estimer une covariance inconnue en utilisant des erreurs d’estimation
connues d’autres recalages. L’apprentissage permet de sélectionner les erreurs d’es-
timation de recalages connus, utiles a ’estimation d’une covariance d’un recalage
inconnu selon les caractéristiques des scans étudiés. Cette méthode est étendue a la
3D par LANDRY etcoll. [ ]. Elle est décrite précisément dans les parties sui-
vantes. VEGA-BROWN et ROY [ ] sont allés plus loin avec CELLO-EM dans les cas
ol les vérités terrains ne sont pas disponibles pour les données d’entrainement et ou
les erreurs sont donc inaccessibles. Dans cette extension, ils integrent un algorithme
d’espérance-maximisation a CELLO. IIs alternent une phase d’estimation des poses par
I'algorithme forward/backward avec la phase d’apprentissage de CELLO. LiU [ ]
préfere utiliser un réseau de neurones pour estimer des covariances en 2D a partir
d’un jeu de données vérité terrain. La difficulté d’utiliser un réseau de neurones réside
dans la conservation des caractéristiques d’'une matrice de covariance, la covariance
étant une matrice symétrique semi-définie positive. De plus, cette méthode n’est pas
encore étendue en 3D.

Objectifs

1. Etudier les avantages, les défauts et les limites de I'algorithme CELLO-3D.
2. Evaluer son comportement sur un jeu de données simulées .

3. Trouver des descripteurs adaptés aux environnements intérieurs.

4.3 CELLO
4.3.1 CELLO-2D

Vue générale

L’algorithme CELLO a tout d’abord été développé et testé sur des données 2D. Les
nuages de points sont alors acquis par une rotation d’'un capteur LiDAR et sont
contenus dans le plan {z, y}. Cet algorithme suppose qu’on dispose d’'un ensemble S
de Ng scans et de leurs poses réelles exactes dans un repere global. On peut donc
calculer les erreurs de recalage avec un algorithme spécifique (ICP ou autre) de
chaque scan sur d’autres scans cibles. On appelle ces erreurs {e;};c 1.4} avecile
numéro du scan.

Intuitivement, CELLO permet de déterminer la covariance R; liée a un scan j inconnu
en calculant une « covariance pondérée » a partir des erreurs de recalage {e;};c(1..ng}-
Cette covariance pondérée est définie dans I'équation (4.4).
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R: = i=1,i#j . (4.4)

Les poids {k;;}; jcpi..n,) sont déterminés en fonction de la ressemblance des scans
entre eux. Dans le cas ou I'on souhaite calculer la covariance liée a un scan 7, plus les
scans 7 et j sont similaires, plus le poids k;; doit étre élevé pour que l'erreur e; soit
prise en compte dans le calcul.

Pour calculer cette covariance pondérée, les poids sont déterminés en attachant des
descripteurs aux scans et en utilisant une métrique permettant de calculer un score
de ressemblance entre deux ensembles de descripteurs. La métrique est apprise sur
un ensemble de données d’entrainement. Le processus est résumé figure 4.3 : la
covariance d’un scan inconnu peut étre prédite a partir du descripteur du scan, d'un
ensemble connu de descripteurs avec leurs erreurs associées et d'une métrique apprise
au préalable. Les différentes étapes décrites ici sont détaillées dans les paragraphes
suivants.

— 3 Apprentissage

Covariances o
o Métrique
Descripteurs

Descripteur L—m—m—m—> C :
P ovariance
— 3 Prédiction —>t -
Qe gl préedite
inconnu

Figure 4.3.: Algorithme CELLO.

Définition des poids

Afin d’évaluer la similarité entre scans évoquée dans la section précédente pour
calculer les poids, des descripteurs sont associés a chacun des scans et concaténés
dans un vecteur &. Ces descripteurs ont pour objectif de compacter les informations
utiles a la déduction de la covariance. Les poids sont définis a partir de ces descripteurs
avec la formule 4.5 ou M est la métrique permettant de pondérer les descripteurs et
leurs associations. Elle permet notamment de décider quels sont les descripteurs ou
les associations de descripteurs discriminants pour déterminer la covariance et quel
est le seuil pour juger que deux descripteurs discriminants sont proches.

kij = eXp(—A@UMA@z;) avec A@U = (@1 — @J) (45)

La matrice M étant difficile a définir manuellement, VEGA-BROWN et coll. [ ]
passent par un apprentissage de ses valeurs grace a des vérités terrain.

43 CELLO
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Apprentissage de M

Le but est alors de déterminer la métrique M adéquate afin d’évaluer la différence
entre deux vecteurs de descripteurs. Les différentes étapes de 'apprentissage sont les
suivantes :

1. On définit un ensemble d’entralnement constitué de scans et de leurs erreurs de
recalage relatives.

2. On attribue des descripteurs a chaque scan permettant de compacter son infor-
mation. Ces descripteurs doivent étre les plus corrélés possible avec la covariance
du scan c.-a-d. qu’ils doivent contenir des informations de bruit du capteur, de
géométrie de la scéne et d’échantillonnage.

3. On initialise la matrice M de fagon a avoir le méme poids pour tous les descrip-
teurs.

4. Ttérativement

a) Prédiction : on calcule une covariance prédite R} avec la moyenne pondé-
rée définie équation (4.4).

b) On maximise, en fonction de M, la densité de probabilité d’obtenir les
erreurs de recalage e;, sachant la covariance prédite pour chaque scan
(voir équation (4.6)). Cette densité est la suivante :

( el R e,
I I oxp(_ ittt G
1 V2 |R* P 2

Pour maximiser la densité 4.6, on maximise la log-vraissemblance définie telle que :

P(ei/R}) ). (4.6)

Lo =3 >~ o Ri (M) + el B (M) er). “.7)

A noter que VEGA-BROWN et coll. recommandent d’utiliser un terme de régularisation
pour éviter le sur-apprentissage. Ce terme est de la forme :

N

R =) (log(ki;))- (4.8)

=1

Il force la métrique a prendre en compte toutes les erreurs a disposition pour calculer
une prédiction. Ce terme est particulierement nécessaire quand les données d’entrai-
nement sont peu nombreuses et non-homogenes. La fonction de cofit finale est la
suivante :

fe(M) = (1 = a)L(M) + aR(M), (4.9)

« étant un parametre a régler par 'utilisateur pour calibrer la part de régularisation
dans l'optimisation.

Prédiction

Une fois la matrice M apprise, la covariance d’un scan inconnu peut étre estimée a
partir de son descripteur. Pour cela, les poids relatifs a ce descripteur sont recalculés
et '’équation (4.4) est utilisée pour estimer la covariance.
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4.3.2 CELLO-3D

CELLO a été adapté en 3D par LANDRY et coll. [ ]. Pour cela, plusieurs modifi-
cations ont été nécessaires.

Problématique 3D

Dans cette extension, les auteurs cherchent a attribuer une covariance (sous forme
de matrice 6 x 6) a une paire de scans et non plus a un scan unique. En effet, les
descripteurs sont associés au nuage de points représentant la zone de chevauchement
entre les deux scans a recaler. Ils ne dépendent pas de la pose initiale des scans mais
de leur pose finale.

Descripteurs 3D

Afin de définir leurs descripteurs, LANDRY et coll. découpent I'environnement par une
grille 3D. Des descripteurs sont calculés dans chaque cellule de cette grille. Les types
des descripteurs sélectionnés par les auteurs sont :

* une valeur scalaire décrivant la planéité du nuage dans la cellule;
* une valeur scalaire décrivant la cylindricité ;
* un histogramme de normales a 9 classes.

Puis les descripteurs de toutes les cellules sont concaténés dans le vecteur de descrip-
teurs final.

Prédiction 3D

Afin d’augmenter le nombre de données de recalage et par conséquent d’erreurs e;,
les auteurs ont choisi, pour chaque scan, d’effectuer son recalage N, fois suivant
différentes poses initiales distribuées autour de la pose réelle. Pour chaque scan,
on peut alors calculer la covariance statistique des résultats comme définie dans
I’équation (4.10). Cette estimation sera utile par la suite. Ce procédé est directement
lié aux méthodes brute-force décrites section 4.2.

Z ei,Tez:fr'

Ri=""1_—— 4.10
i N (4.10)
Comme le poids ne dépend plus de la pose initiale des scans, les poids sont les mémes
pour toutes les erreurs de recalage sur une méme paire de scans. La formule de
prédiction de la covariance devient alors une moyenne pondérée des covariances R;
avec i e [0, N,] (voir équation (4.11)).

S T Ne N,
‘ 12‘76;:1 kijir€in 1275 kijNo Ri 1275 kij R;
i _ =LA =1y
Ry = N, Ny =N = N (4.11)
Sk, Y Nk Yk
i=1,i7j k=1 i=1,i#j i=1,i#]
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Optimisation 3D

A partir de (4.10), LANDRY et coll. modifient la formulation de 'optimisation pour I'ap-
prentissage de la métrique. En effet, le deuxiéme terme de la log-ressemblance (4.7)
peut étre réécrit de la maniére suivante :

N, Ny Ny
el R e, =) trace(el R e, ) = trace(R; ™" Y e;pe),) = Nitrace(R; ™' R;)
r=1

r=1 r=1

(4.12)
On en déduit la vraisemblance a minimiser :
NS NT 1
L(M) =33 (log(|R; (M)]) + e/, R; (M) "e; )
=1 r=1
Ns
=N, > (log(|R; (M)]) + trace(R; (M) ™' R;)) (4.13)

i=1

Inconvénients

Cette méthode suppose que l'algorithme de recalage a convergé vers la pose réelle
puisque les descripteurs sont associés a la zone de chevauchement apres recalage.
L’algorithme ne peut donc pas détecter une mauvaise convergence. De plus, comme la
majorité des méthodes, CELLO utilise des modeles gaussiens qui ne sont pas forcément
adaptés aux environnements sous-contraints. Enfin, les données d’entralnement sont
difficiles a obtenir. En effet, les possibilités d’échantillonnage, les modeles de bruit
et les géométries de scene sont infinies et il est difficile d’obtenir un jeu de données
d’entralnement représentatif méme synthétiquement. La configuration de I'algorithme
est complexe. En plus du paramétrage de I'optimisation (« et taux d’apprentissage), les
descripteurs doivent étre sélectionnés et chaque descripteur a ses propres parameétres
(rayon de voisinage, taille des histogrammes, seuils, etc.). Enfin, seule la géométrie
des scenes est prise en compte pour I'estimation des covariances d’apprentissage. Ces
covariances sont définies en modifiant uniquement la pose initiale de la source et
la distribution de ces nouvelles poses influe beaucoup sur la distribution des poses
résultantes du recalage, notamment dans le cas de systemes sous-contraints.

4.4 Adaptation proposee

4.4.1 Nouveau calcul des poids

Les auteurs de CELLO utilisent un vecteur concaténant les descripteurs qu'’ils soient
scalaires (le nombre de points par exemple) ou vectoriels (un histogramme par
exemple). Les poids définis équation (4.5) sont donc calculés grace a la métrique
M en pondérant les descripteurs entre eux mais aussi entre chaque élément d’'un
méme descripteur si celui-ci est vectoriel (entre les classes de I'histogramme de
normales par exemple). La taille des descripteurs est donc liée linéairement au
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nombre d’éléments de M a prédire. Plus le nombre d’éléments a prédire est grand,
plus la quantité de données d’apprentissage doit étre importante pour éviter les
effets du sur-apprentissage. Or, comme nous I'avons vu précédemment, ces données
sont difficiles a obtenir et le temps d’apprentissage peut devenir tres long. En outre,
cette corrélation n’a pas de fondement physique. Nous avons donc transformé le
vecteur Ay pour que chaque élément soit une distance scalaire entre descripteurs.
Cela permet notamment d’inclure des distances non euclidiennes comme décrit par la
suite. La taille de la matrice M est ainsi considérablement réduite, 'occupation de la
mémoire est alors plus faible, les temps de calculs sont également réduits et le risque
de surapprentissage est limité.

4.4.2 Nouveaux descripteurs

VEGA-BROWN [ ] affirme que les descripteurs utilisés ont une faible influence sur
le résultat et que la métrique M permet d’extraire de maniere fiable les caractéris-
tiques nécessaires a 'estimation de la covariance. Cependant, LiU [ ] souligne
I'importance du choix de ces descripteurs afin que tous les facteurs d’erreur soient
pris en compte dans l'estimation de la covariance, c.-a-d. le bruit du capteur, I'échan-
tillonnage, la géométrie et 'orientation des scenes. Nous avons choisi de créer de
nouveaux descripteurs. Nous avons éliminé la grille mise en place par les auteurs afin
de calculer des descripteurs pour chaque cellule (voir section 4.3.2) et nous calculons
des descripteurs pour tout le nuage. Nous avons conservé 'histogramme de normales
de 9 classes de la version de [ ]. Nous avons ensuite ajouté un histogramme de
points construit a partir d’'une grille 3D de I’espace et un autre histogramme construit
a partir d'un cylindre d’axe z. Les classes sont alors définies par un découpage an-
gulaire du cylindre. Nous avons aussi utilisé une valeur d’évaluation du bruit sur le
nuage en calculant la valeur médiane du rapport de valeurs propres locales suivant :

TN e
Nous avons également extrait la normale principale de chaque nuage. Cette normale
correspond au plan contenant le plus de points dans la scene. La distance pour

ce descripteur est définie comme la valeur absolue du produit scalaire entre deux
descripteurs de ce type.

(4.14)

4.5 Evaluation

LANDRY et coll. réalisent leur évaluation sur des jeux de données réels en utilisant
des procédés d’augmentation de données (data augmentation) pour rendre leur
apprentissage plus robuste. Nous proposons ici une breve évaluation sur une base de
données simulées afin de comprendre précisément le comportement de I’algorithme
relativement au bruit du capteur, a lorientation et a la géométrie de la scene. Pour
I'étude de la géométrie, nous nous restreignons a la détection de I'effet « couloir ».
Plus généralement, cette étude permet de mettre en évidence les caractéristiques
majeures des scénes qui jouent sur la précision du recalage. Nous créons donc des
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jeux de données synthétiques simulant des scenes d’intérieur simples, échantillonnées
par des points. Des paires de nuages de points sont ainsi créées afin de simuler la
zone de chevauchement. Le nuage correspondant a la source est alors déplacé d’une
faible distance et le recalage est calculé par /C P. Cette opération est réalisée N,...
fois par paire et une covariance est calculée a partir des poses de recalage ainsi
acquises. Comme outil visuel permettant de mettre en évidence le comportement de
I'algorithme, nous utilisons la matrice de poids. Chaque ligne de cette matrice est
associée a une paire de nuages de points. Ces lignes représentent les poids associés
aux autres paires de nuages qui permettent d’estimer la covariance. Ainsi, on peut
représenter cette matrice sous la forme d'une image dans laquelle la couleur du pixel
représente le poids entre deux paires de nuages. Plus le poids est fort (blanc) et plus
les paires sont considérées comme proches, c.-a-d. que leurs covariances réelles ont
un impact fort dans leur prédiction respective. A noter que nous représentons les
poids entre deux paires identiques en blanc (car leur similarité est parfaite), bien
qu’en réalité ces poids ne soient pas utilisés dans I'algorithme. Dans cette partie,
nous n’utilisons aucun terme de régularisation compte tenu de ’'homogénéité des
données.

4.5.1 Evaluation de I'entrainement

Dans un premier temps, nous souhaitons évaluer 'entrainement de I'algorithme et sa
capacité a corréler les caractéristiques des sceénes aux formes de covariances. Dans ce
cadre, nous évaluons premiérement la prise en compte du bruit, deuxiemement, la
prise en compte de l'orientation des couloirs et troisiemement, la prise en compte de
la géométrie de la scene. A noter que I’échantillonnage n’est pas traité ici et pourrait
faire I'étude d’'une évaluation également.

Bruit du capteur

Tout d’abord, nous testons un ensemble de 100 paires de nuages de points échantillon-
nant un cube de dimensions 5 x 5 x 5 m. Un bruit gaussien croissant relativement
aux indices des paires est ajouté aux nuages de points. Les nuages de la premiere
paire ne sont pas bruités et les nuages de la dernieére paire contiennent un bruit
gaussien d’écart type 2 cm. Les nuages contiennent 10000 points. Ce jeu de données
est appelé J,,.i; par la suite. Nous entrainons 1’algorithme avec les paires de Jj,..;; et
la matrice de poids résultante de 'entrainement est représentée figure 4.4. Sur cette
figure, on remarque que la corrélation entre le bruit du capteur et la largeur de la
distribution a bien été capturée par les descripteurs proposés dans notre adaptation :
pour une paire de nuages de points donnée, les paires ayant un impact important
sur I'estimation de la matrice de covariance relative sont celles qui ont un niveau
de bruit similaire (correspondant aux colonnes proches de la diagonale). C’est pour
cela qu'une diagonale blanche apparait sur 'image. On remarque également que les
descripteurs précédemment utilisés par LANDRY et coll. ne sont pas suffisants pour
capturer cette caractéristique.
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(a) CELLO 3D (b) Adaptation

Figure 4.4.: Matrices de poids finales aprés les entrainements de CELLO 3D par I'algorithme
décrit par LANDRY et coll. (a) et par notre adaptation (b). Les paires de nuages
de points ont un bruit gaussien croissant. Pour une paire donnée, les poids les
plus forts doivent étre attribués aux paires ayant un niveau de bruit similaire.

Orientation

Ensuite, un nouvel ensemble de données synthétiques contenant 100 paires de nuages
de points de 10000 points chacun est créé. Les points sont échantillonnés sur un objet
de type « couloir » dont I'orientation varie suivant 'axe z. L’angle de I'orientation du
couloir a 'axe x augmente de 0° a 180°. Ce jeu de données est appelé 7,,;cn:- Nous
entrainons 'algorithme avec les paires de 7,,;..; et la matrice de poids résultante de
I'entrainement est représentée figure 4.5. La diagonale blanche qui apparait a nouveau
met en évidence que 'entrainement permet de corréler 'orientation des paires de
nuages de points a la forme de la covariance. Cependant, on remarque la formation
de groupes. Ces groupes sont liés aux classes de 'histogramme de normales utilisé
comme descripteur. Les groupes blancs dans les coins haut droit et bas gauche sont
diis au fait que les couloirs orientés a 0° et a 180° sont proches et ont un fort impact
mutuel sur le calcul de leurs covariances. Avec notre adaptation, ces groupes sont
nuancés grace au descripteur de normale principale et a 'histogramme d’occupation
cylindrique qui permettent d’ajuster les poids. Avec la version de LANDRY etcoll.,
bien que la voxelisation de I'espace permette de nuancer les liens entre les paires
de certains groupes (comme le groupe central par exemple), aucun descripteur ne
permet de corréler les paires proches entre groupes.

4.5 Evaluation
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(a) CELLO-3D (b) Notre adaptation

Figure 4.5.: Matrices de poids finales apres les entrainements de CELLO 3D par l'algorithme
décrit par LANDRY et coll. (a) et par notre adaptation (b). Les paires de nuages de
points échantillonnent des couloirs orientés avec un angle croissant relativement
a l'axe x. Pour une paire donnée, les poids les plus forts doivent étre attribués
aux paires ayant une orientation similaire, donc proche de la diagonale.

Géométrie

Un des criteres de qualité majeur a tester est la détection de systemes sous-contraints.
Pour ce faire, un nouveau jeu de données nommeé 7,,,,piet, €5t testé. Il contient 1000
paires de nuages de points échantillonnés sur deux types d’objets : des parallélépi-
pédes et des couloirs infinis. Un exemple de chacun des objets est donné figure 4.6.
Les deux nuages d’une paire sont échantillonnés sur le méme objet mais le nombre de
points et '’échantillonnage sont différents (voir tableau 4.1). Sur la figure 4.7, nous
avons représenté la matrice de poids correspondant a I'entrailnement sur 900 paires
de nuages extraites de ce jeu de données.

(a) (b)

Figure 4.6.: Exemple d’objets (a) « parallélépipede » et (b) « couloir » du jeu de données
Jeomplet- L& nuage source est représenté en bleu et le nuage cible en orange.
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Tableau 4.1.: Caractéristiques du jeu de données synthétiques créé.

Nombre de paires 1000
Nombre de points par nuage Loi uniforme : %/ (10000, 12000)
Bruit (cm) Loi uniforme : % (0,0.02)
Position des TULS SUr chaque axe Loi uniforme : %/ (—10, —0.5) et %/ (0.5, 10)

horizontal

Position du sol et d}l plafond sur 'axe | i uniforme W (—2,-05) et % (0.5,2)

vertical
Transformation Rotation aléatoire
Nombre de recalages par paire 300

Ratio de couloirs sur le nombre total 1/3

de paires

100 100

200 48 200
300 300
400 400
500 500
600 600
700 700

800 800

900 900

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

(a) CELLO 3D (b) Adaptation

Figure 4.7.: Matrices de poids finales apres les entrainements de CELLO 3D par l'algorithme
décrit par LANDRY etcoll. (a) et par notre adaptation (b). Les deux premiers
tiers des scans représentent des parallélépipedes. Le tiers restant représente des
couloirs infinis. On retrouve la formation de deux groupes et les similarités entre
scans déterminées a partir de leurs descripteurs grace a notre adaptation.

On remarque que, apres convergence de I'algorithme proposé, les deux groupes
sont bien séparés. Ainsi, dans le calcul de la covariance d’un objet « couloir », la
covariance d’'un parallélépipede aura un poids presque nul et n’interviendra donc pas
et inversement. On remarque que la version proposée par LANDRY et coll. retrouve
moins précisément ces groupes. Avec les descripteurs adéquats, I'algorithme est donc
capable de séparer des groupes de recalages selon la géométrie des scenes recalées.

4.5 Evaluation
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4.5.2 Evaluation de la prédiction

Le jeu de données J.ompr décrit dans le tableau 4.1 est utilisé afin de réaliser un
entrainement sur 900 paires et une validation sur 100 paires en conservant le ratio
de parallélépipedes et de couloirs. Afin d’estimer la distance entre les modeles de
distributions prédits, nous avons choisi la divergence de Kullback-Leibler [ 1.
Cette métrique met en évidence la quantité d’information perdue avec la covariance
prédite en comparaison de la covariance réelle. Les résultats sont présentés dans le
tableau 4.2.

Tableau 4.2.: Evaluation de notre adaptation de la méthode CELLO3D sur un jeu de don-
nées synthétiques représentant des parallélépipédes et des couloirs infinis
échantillonnés par des points.

Adaptation
CELLO 3D proposée
Kullba(,:k,-L.eil‘Jler - 7 04 .34
Parallélépipedes
Kullback-Leibler - Couloirs 24.78 8.96
TerppIS d’gpprentissage par 16.6 10.5
itération (secondes)

A la lecture de ce tableau, on peut conclure que 'adaptation proposée est plus
fiable pour prédire les covariances de systémes sous-contraints en translation. Avec
I'algorithme proposé par LANDRY et coll., bien que la divergence de Kullback-Leibler
pour les nuages de points de type parallélépipede soit assez faible, elle est 3 a 4 fois
plus importante pour les nuages de points de type « couloir ». Cela confirme que la
séparation des groupes de 'apprentissage par géométrie manque de précision.

Afin de vérifier que les caractéristiques de bruit et d’orientation peuvent étre mises
en évidence par notre adaptation apres 'entrainement sur le jeu de données J.ompict;
nous testons les jeux de données Jy,ir €t J,riens- LeS matrices de poids relatives a
Toruit €8 Torient SONt présentées figure 4.8. La figure 4.8a montre que le bruit est pris en
compte mais que les autres caractéristiques (géométrie et orientation principalement)
compliquent sa mise en évidence. L'image est donc nettement moins contrastée que
dans la figure 4.4. La figure 4.8b montre que l'orientation est bien prise en compte
dans 'estimation mais, tout comme le bruit, les autres caractéristiques mitigent sa
mise en évidence puisque les groupes diis a la binarisation de I'histogramme réappa-
raissent clairement. La métrique M ne serait donc pas suffisante pour permettre de
corréler avec précision les différents facteurs dont dépendent la forme et 'amplitude
de la matrice de covariance.
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(a) Bruit (b) Orientation

Figure 4.8.: Matrices de poids finales apres entrainement par notre adaptation sur le jeu
de données complet de différents jeux de données. (a) Evaluation sur le jeu
de données J,,;; permettant d’évaluer la prise en compte du bruit du capteur.
(b) Evaluation sur le jeu de données 7,i.n+ permettant d’évaluer la prise en
compte de l'orientation d’un objet de type « couloir ».

4.6 Conclusion

Les algorithmes de recalage commettent une erreur d’estimation qu’il est important
de pouvoir quantifier afin de corriger une suite de recalages par fermeture de boucle
ou d’estimer une pose dans le cadre de la navigation robotique. Nous avons vu que
la majorité des chaines de traitement d’estimation de poses préférent utiliser des
modeéles gaussiens de par leur facilité d’utilisation et leur adaptabilité aux algorithmes
d’estimation tels que le filtre de Kalman. Cependant, 'ajustement de ces modeles
gaussiens peut s’avérer compliqué a cause des nombreux facteurs qui influencent
la précision du recalage comme, par exemple, I’échantillonnage des scenes, le bruit
induit par le capteur, la forme de la zone de chevauchement, la densité de points, la
géométrie de la scéne, etc. La majorité des algorithmes de I’état de I’art ne parviennent
pas a prendre tous ces facteurs en compte. De plus, il apparait difficile d'implémenter
un algorithme valide pour différentes méthodes de recalage. Nous avons donc étudié
l'algorithme CELLO qui propose de passer par un apprentissage automatique a partir
de données d’erreur de recalage en associant des descripteurs aux scans de points.
Cette approche peut ainsi étre utilisée sur des données synthétiques ce qui permettrait
de faire varier les différents facteurs d’erreur des algorithmes tout en conservant
une vérité terrain fiable. De plus, elle serait applicable a tous les algorithmes de
recalage. Cependant, elle requiert une large base de données et des descripteurs
adaptés. Nous avons testé I'algorithme CELLO-3D sur des données synthétiques avec
I'algorithme ICP afin de mettre en évidence son comportement dans différentes
configuration conformément a I'objectif 2 fixé en introduction de ce chapitre. Son

4.6 Conclusion
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fonctionnement étant dépendant des descripteurs associés aux nuages de points,
nous avons sélectionné de nouveaux descripteurs a intégrer a l'algorithme pour
améliorer son fonctionnement dans le cadre d’applications LiDAR en intérieur et
répondre a 'objectif 3. Afin de ne pas alourdir 'apprentissage, nous avons également
modifié la fonction de poids employée. Les résultats de notre évaluation montrent que
I'algorithme est capable de séparer des groupes de paires de scans par apprentissage
de leur covariance selon le bruit du capteur, la géométrie et l'orientation de leurs
zones de chevauchement. Cependant, la métrique apprise par 'algorithme semble
ne pas étre suffisante pour corréler avec précision tous les descripteurs entre eux.
L’évaluation a donc bien permis de répondre a l'objectif 1. La perspective majeure de
ce travail est de prédire la covariance de données réelles avec 'entrainement présenté
ici sur les données simulées.
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Conclusion générale

Contributions

Au cours de ce travail, nous avons cherché a participer a 'automatisation et a 'amé-
lioration de la chaine de traitements allant de l'acquisition de nuages de points
par un dispositif LiDAR a la reconstruction 3D d’intérieurs de batiments. En effet,
actuellement, ces traitements sont majoritairement manuels. L’acquisition LiDAR
dresse de nombreux obstacles a la reconstruction automatique (anisotropie, bruit,
occultations, etc.) et les méthodes existantes manquent de précision. De plus, ces
dernieres sont souvent difficilement adaptables a I'acquisition de différents types de
scénes structurées et a 'utilisation de différents scanners LiDAR.

Dans la premiére partie de cette these, nous avons étudié le processus de modélisation
de scans de nuages de points. Les enjeux d’'une telle modélisation sont multiples
et, selon l'application, les critéres de reconstruction peuvent fluctuer. L’état de 'art
propose majoritairement des méthodes qui extrapolent les nuages de points d’entrée
afin de combler les occultations et d’obtenir un objet directement manipulable par des
spécialistes du batiment. Cependant, ces modeles sont fondés sur de fortes hypothéses
de construction et présentent un grand nombre d’écarts avec la réalité des mesures.
Nous avons alors fixé nos objectifs de reconstruction dont les points majeurs sont :

 une faible extrapolation des données de nuages de points,
* une représentation surfacique sous forme de polygones,

* la mise en évidence des zones d’occultation et d’ouverture.
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Nous avons d’abord cherché un outil de modélisation de surfaces locales dans le but
de l'intégrer a une modélisation globale. L’état de I'art de ce domaine de recherche
est trés dense, cependant, I’estimation de normales présente encore des limites. Les
méthodes existantes se déclinent en quatre catégories : les ajustements de surfaces,
les approches dites de tirages aléatoires, les procédures a posteriori et les méthodes
fondées sur une triangulation du nuage. Ces algorithmes peinent a étre performants a
la fois sur des données non-bruitées et sur des données bruitées et/ou contenant des
points aberrants. De plus, 'anisotropie de ’échantillonnage est un frein majeur a leur
bon fonctionnement. En outre, les coins et les arétes sont rarement pris en compte
dans I'estimation, or la précision de détection de ces caractéristiques est déterminante
pour parvenir a une modélisation globale fiable dans notre chaine de traitements.
Enfin, les temps de calcul des algorithmes les plus performants restent élevés et leur
application a un contexte LiDAR sur des données de plusieurs millions de points
peut s’avérer difficilement réalisable. Nous avons proposé une méthode d’estimation
de normales rapide, qui prend en compte les discontinuités de courbure et dont la
robustesse au bruit est adaptée au type de données acquises par un dispositif LIiDAR.
Cette méthode ajuste des plans locaux et utilise la théorie des M-estimateurs pour
séparer le voisinage et éliminer les points aberrants. Une évaluation de notre méthode
sur différents jeux de données a démontré son efficacité. Dans cette évaluation, nous
avons comparé notre approche a sept méthodes de I’état de I’art mettant ainsi en
évidence les avantages et inconvénients de chacune d’elles et 'adaptation de notre
méthode au type de données considéré.

Ensuite, la modélisation globale d'un batiment a été étudiée. Les méthodes actuelles
reposent principalement sur une détection de plans horizontaux et verticaux. Les
outils de segmentation par plans tels que Hough, RANSAC ou la croissance de régions
sont utilisés et adaptés a chaque méthode. De plus, une majorité d’approches passent
par une construction d’'un arrangement de lignes ou de plans afin de compléter les
zones occultées et les surfaces manquées dans la détection. Ces méthodes tendent
a extrapoler significativement le nuage de points afin d’obtenir une représentation
étanche et robuste au bruit et aux occultations. Malheureusement, ces reconstructions
ne sont pas toujours fideles au nuage de points acquis et reposent sur de nombreuses
hypotheses de construction, ce qui mene a une réduction de leur applicabilité sur
des données réelles. Nous avons souhaité développer une nouvelle méthode, plus
proche des données, qui permettrait de pallier les problemes liés a ’anisotropie de
I’échantillonnage tout en mettant en évidence les zones occultées et les ouvertures.
Cette méthode repose sur un traitement conjoint du nuage de points et de I'image
d’acquisition angulaire relative. Une détection de primitives planaires est suivie par
une détection de segments de droites et enfin de coins, afin de former des polygones
plans. Un étiquetage est réalisé en continu pendant ces étapes afin de conserver
les informations d’occultation et d’ouverture. De plus, les objets non planaires ne
sont pas reconstruits mais conservés sous forme de nuages de points. Notre méthode
donne des résultats fiables méme pour des objets fins et permet de rendre compte
visuellement a l'utilisateur de la qualité du scan et des zones occultées.



La deuxieme partie de cette these a porté sur 'étape de connexion des scans les
uns avec les autres. En effet, le processus d’acquisition LiDAR impose de réaliser
des mesures selon différents points de vue dans un batiment fournissant ainsi un
ensemble de scans dans le repere du capteur. La mise en commun de ces scans dans
un repére global requiert alors une information de position du scanner pour chaque
point de vue. Cette position est difficile a obtenir avec des capteurs et peut alourdir la
tache d’acquisition. Nous avons donc exploré le domaine du recalage de nuages de
points afin de déterminer les méthodes les plus adaptées au contexte d’intérieur de
batiment. Les méthodes les plus employées reposent sur une approche locale mettant
en correspondance des points des nuages relativement a leur voisinage. Un procédé
itératif permet alors d’actualiser ces correspondances et de déplacer les nuages. Les
approches locales sont difficilement utilisables en intérieur a cause de I'uniformité
du voisinage d’'une majorité de points, notamment ceux situés sur des plans. De
plus, de nombreuses méthodes requierent un mouvement faible entre scans ce qui
peut compliquer la tdche d’acquisition. Nous avons proposé un nouvel algorithme
global qui utilise la structure des scénes afin d’estimer séparément la rotation et la
translation de la transformation rigide. Cette méthode a fait 'objet d’une publication
dans le journal international Remote Sensing (MDPI) en 2017 [ 1.

Enfin, 'erreur commise par la transformation doit étre obtenue en vue d’ajuster
globalement une suite de recalages lors de fermetures de boucles ou pour fusionner
le résultat du recalage a un ensemble de données de localisation extérieures. Pour-
tant, les estimateurs proposés par 1’état de I’art sont, soit trop restrictifs, soit trop
permissifs et ne permettent pas de fusionner correctement les données collectées par
le recalage. Parmi les pistes de recherches qui ont été explorées pour estimer I'erreur
d’un recalage, une méthode récente de 1’état de I'art nommée CELLO-3D et fondée
sur I'apprentissage automatique, a été particulierement développée dans ce travail.
La phase d’apprentissage permet d’adapter I’estimation a différents algorithmes et
environnements et permet en outre, une implémentation en temps réel. Cette ap-
proche repose sur la qualité de descripteurs 3D attachés aux nuages. Nous avons donc
proposé une adaptation de ces descripteurs et du calcul de distance entre descripteurs
afin d’améliorer la précision de I'estimation. L’évaluation de I'algorithme sur une base
de données synthétiques permet de mettre en évidence ses performances dans des
cas variés.

Perspectives

L’étude réalisée dans cette theése a permis de mettre en évidence les difficultés
rencontrées dans le processus de reconstruction d’un environnement intérieur a partir
de données LiDAR. Les réponses proposées participent a 'amélioration de la chaine
de traitements compléte et ouvrent la voie a de nombreux futurs travaux sur le sujet.
Nous établissons ici une liste non exhaustive des travaux envisagés par la suite.
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Court terme

Prédiction de I’erreur

A court terme, 'algorithme d’estimation de I'erreur de recalage (voir chapitre 4) devra
étre testé avec la méthode globale proposée chapitre 3. La base de données simulées
sur laquelle s’appuie I'’étude du chapitre 4 pourrait étre largement étendue. En effet,
celle-ci ne comporte qu'un systéme sous-contraint illustrant l'effet « couloir ». On
pourrait créer beaucoup d’autres configurations comme des cylindres ou des plans.
En outre, un plus grand nombre d’orientations des objets pourrait étre intégré a
I'apprentissage afin d’affiner la prédiction de la covariance d’un scan inconnu. Les
données simulées pourraient également étre obtenues a partir d’'images de profondeur
afin de mieux représenter I'échantillonnage des données réelles. Enfin, a partir de
I'apprentissage sur des données simulées, il serait intéressant de tester la prédiction
sur des données réelles. Les jeux de données décrits dans ’annexe B sont associés a
des poses de vérité terrain et pourraient donc étre utilisés pour évaluer la validité de
la méthode.

Fusion des modéles de scans

Apres avoir reconstruit les scans et les avoir recalés les uns sur les autres, une étape
nécessaire a 'obtention d'un modele complet serait la fusion des scans modélisés.
En effet, comme expliqué en introduction de ce travail de these, la majorité des
chaines de traitement de reconstruction recalent les nuages de points avant d’opérer
leur modélisation. Cependant, le lien avec les images de profondeur étant perdu,
la segmentation du nuage est plus complexe et requiert plus de parametres. Nous
avons montré que des résultats précis pouvaient étre obtenus en modélisant au
préalable les scans et en alignant les modélisations a posteriori (voir chapitre 2).
Dans le prolongement direct des travaux de cette these, I'étape finale de la chaine
de traitements consisterait donc a fusionner les polygones de deux scans alignés
afin d’obtenir un résultat comparable aux méthodes de reconstruction de I'état de
lart [ ; ; ]. Pour ce faire, une premiére étape serait la mise en
correspondance des polygones par paires. Ensuite, on peut envisager de moyenner les
caractéristiques de leurs plans supports (c.-d-d. la normale et la distance a l'origine).
Ces nouvelles caractéristiques meéneraient a une correction des segments du contour
de chacun des polygones. Enfin, certains segments pourraient étre fusionnés avant
de rassembler les deux objets dans un nouveau polygone par une méthode telle que
proposée par RIVERO et FEITO [ ]. La difficulté de cette tache résiderait alors dans
la fusion des étiquetages des contours. Le résultat obtenu permettrait de minimiser
les zones occultées et d’étendre la vue d’un scan a I'autre.

Comparaison des recalages

Nous avons proposé un algorithme de recalage pour des nuages de points 3D. Nous
avons vu que cet algorithme était adaptable aux modeles reconstruits par la méthode
présentée dans le chapitre 2. Les qualités des recalages entre nuages de points et entre
scans modélisés pourraient étre comparées. En effet, la modélisation proposée peut,



en théorie, permettre de se défaire du bruit du capteur sur la précision de localisation
des plans et améliorer la qualité des normales en entrée de I'algorithme de recalage
et donc améliorer la précision du recalage. De plus, les problémes liés a 'anisotropie
de I’échantillonnage sur I'évaluation de la transformation la plus adaptée pourraient
étre résolus. Cependant, une comparaison approfondie est nécessaire pour vérifier
cette hypothese.

Long terme

Diversification des surfaces

Peu d’auteurs proposent une reconstruction prenant en compte les murs courbes
de 'environnement. OESAU etcoll. [ ] proposent une approche 2D a partir
de la mise en commun de droites ajustées localement. Cette approche mene a une
reconstruction des murs courbes par un ensemble de plans fins connectés. Cependant,
la précision de cette reconstruction reste faible. A I'instar d’auteurs tels que GUEN-
NEBAUD et GROSS [ ], OUYANG et YUNG [ ] ou CAZALS et POUGET [ 1,
une diversification des modeles de surfaces locales a ajuster pourrait étre envisagée.
Plusieurs modeéles pourraient étre ajustés sur un voisinage et le meilleur modele
pourrait étre sélectionné. La segmentation du nuage de points pourrait alors étre
modifiée afin de prendre en compte les nouveaux modeles. OESAU et coll. [ 1
ajustent deux modeles a un nuage de points 2D. Pour déterminer le meilleur modele
localement, ils utilisent une heuristique fondée sur l'accroissement du voisinage.
Cependant, cette approche reste locale et pourrait complexifier une mise en commun
dans le processus de segmentation. Une optimisation globale pourrait étre appliquée
a partir d’estimateurs robustes afin d’ajuster les modeles adéquats et d’exclure les
modeles non adaptés. Cette optimisation pourrait prendre en compte a la fois la
précision de I'ajustement local et la cohérence globale des voisinages. Une autre piste
de recherche serait de détecter les surfaces globales a ajuster directement sur 'image
{¢, 0} telle que décrite dans le chapitre 3.

Intégration dans des processus de SLAM

Une fois I'estimation de l'erreur d’alignement précisée, I'algorithme de recalage
pourrait étre intégré a un processus de SLAM [ ; ]. Les problématiques
de temps devraient étre travaillées afin de rendre I'algorithme plus efficace. En outre,
dans le cadre du SLAM a haute vitesse, le chevauchement des scans peut étre faible.
Une étude approfondie de la robustesse face a de tels chevauchements pourrait étre
envisagée. De plus, des déformations importantes des objets peuvent étre causées
par la vitesse de déplacement du capteur. Plus généralement, une comparaison des
performances de notre algorithme avec les méthodes existantes selon la vitesse du
scanner serait une contribution intéressante a I'état de I'art afin d’aider les utilisateurs
a sélectionner les méthodes adéquates selon les besoins des contextes d’acquisition.
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SLAM actif

Notre modélisation intégre des informations sémantiques (occultations, objets, ou-
vertures) qui pourraient aider au guidage d’un utilisateur ou d’un robot pendant
I'acquisition des données. Le nouveau meilleur point de vue pour le scan d’une
piéce pourrait notamment étre recalculé a partir des informations d’occultation et
d’ouvertures. La « perception active » est le domaine de recherche qui étudie le lien
entre 'observation par des capteurs et I'action d’'un agent (un robot par exemple) en
réponse a cette observation. Le but de cette action est d’enrichir les informations déja
collectées [ ]. Dans le cadre de l'acquisition LiDAR, la perception active est
adaptée en SLAM actif (active SLAM). Les informations fournies par notre méthode
pourraient donc étre utilisées par une méthode de SLAM actif. Les méthodes de
perception active actuellement intégrées dans le SLAM peuvent avoir plusieurs objec-
tifs. Le premier est de réaliser des fermetures de boucles afin de corriger une erreur
d’estimation devenue trop importante [ ]. L’exploration de 'environnement est
un second objectif [ ]. Dans un environnement intérieur, cela consisterait a visiter
toutes les pieces d'un batiment de maniere efficace. En outre, dans le cadre de la
reconstruction 3D, la minimisation des zones occultées est un enjeu majeur afin
d’obtenir une modélisation de 'environnement étanche et proche des données. La
majorité des méthodes de SLAM actif fonctionnent en définissant une métrique don-
nant un score au scan acquis et en maximisant ce score relativement au déplacement.
Dans notre cas, bien qu’un score soit éventuellement calculable par estimation de
l'aire des zones occultées et détection des ouvertures, la maximisation relativement
au déplacement semble complexe. Dans le contexte de navigation en environnement
intérieur, on peut imaginer deux phases. Premierement, l'aire des occultations sur
I'enveloppe d’une piéce serait minimisée, puis le déplacement serait orienté vers
I'ouverture détectée pour explorer les pieces adjacentes. La premiére étape précé-
demment citée pourrait éventuellement étre réalisée en minimisant la distance aux
contours occultés précédemment détectés par 'algorithme de modélisation.

Autres contextes d’application de reconstruction 3D

Les outils développés dans cette these pourraient également étre utilisés dans un
cadre plus large de robotique mobile. En effet, il est possible d’intégrer 'algorithme de
recalage a une chaine de traitements permettant la reconstruction d’objets structurés
échantillonnés par des points par exemple. Dans ce cadre, d’autres dispositifs d’acquisi-
tion peuvent étre utilisés tels que des caméras de profondeur. I’algorithme de recalage
devrait alors faire face a de fortes contraintes de temps de calcul. Pour aller plus loin,
la reconstruction des scans pourrait permettre de maximiser la vue de 1'objet, grace a
de la perception active, dans un objectif de reconnaissance notamment [ 1.
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Test de connectivité

On consideére une ligne /; étiquetée comme interaction entre plans (7" = {wf’, e }).

Nous cherchons les pixels qui appartiendraient a la droite d’intersection des plans
7' et 7. On rappelle que ce groupe de pixels est nommé Q“*. Pour chaque angle
¢ (ou 0) correspondant a une ligne (resp. colonne) de I'image I, 'angle 6 (resp. ¢)
est calculé tel qu'un point correspondant a la paire (¢, f) appartienne a la droite
d’intersection entre 7i! et 4.

Ps.o est le point 3D correspondant aux angles ¢ et 6 tel que :

Po.o := dy (cos(¢) sin(h), sin(¢) sin(8), cos(6)) , (A.1D)

d, étant la distance de p,y a l'origine du capteur. Si p,y appartient a la droite
d’intersection théorique, il respecte donc le systeme d’équations suivant :

Poo -1y = dy
{ Py - N = dsy (A.2)

Comme la distance d, n’est pas recherchée dans un premier temps, on peut contracter
les deux équations et on obtient :

n{ cos(¢) sin(#) + nf sin(¢) sin(f) + njcos(d)  d;

n3 cos(¢) sin() 4+ nY sin(¢) sin(0) + n3 cos(d)  dy (A-3)

Nous appelons D le rapport Z—;.
— Si on fixe 'angle ¢ et qu’on cherche I'angle # correspondant, '’équation (A.3)

peut se réécrire de la facon suivante :
Asin(0) = B cos(f) (A.4)
avec :
A = nfcos(0) + nfsin(@) - D(ngcos(d) + ndsin(6)) oy
B = Dnj — nj '

L’équation (A.4) admet deux solutions :

{ 6, = arctan(Z) . (A.6)

0y = arctan(3) — 7

— Si on fixe 'angle # et qu’on cherche I'angle ¢ correspondant, 'équation A.3 peut
se réécrire de la facon suivante :

E cos(¢) + Fsin(¢) =G (A.7)
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avec :

E =n7sin(f) — Dn% sin(0)
F = n{sin(f) — DnJsin(0) (A.8)
G = Dnj cos(6) — n? cos(0)

L’équation (A.7) admet deux solutions :

o1 = arccos(ﬁ) + arctan 2(F, E)

B el
¢o = arctan 2(F, F) — arccos(m)

(A.9)

Par la suite, on sélectionne les solutions qui respectent la contrainte impliquée par d,
dans le systéme (A.2) et on en déduit les pixels qui forment Q“*.

Annexe A Test de connectivité



Données LIDAR

B.1 Jeu de données 1 : Hokuyo (DS1-H)

Le premier jeu de données est appelé « apartment » et est disponible en ligne sur le
site de ’ASL [ ]. Les 45 scans constituant ce jeu de données ont été acquis par
Iinstitut fédéral suisse de technologie a Ziirich pour tester la robustesse d’algorithmes
pendant 'exploration d’un environnement dynamique. En effet, certains objets sont
déplacés entre les acquisitions. Le capteur Hokuyo utilisé fournit une bonne précision
(+ 3cm) et une cartographie précise de la scene pourrait étre reconstruite a partir
des données. Son champ de détection atteint 30 m. Son angle d’ouverture est 270°.
Une documentation plus détaillée est disponible sur le site du constructeur [ 1.
Le capteur est monté sur un équipement mobile permettant d’obtenir des scans 3D
et un dispositif théodolite est utilisé pour estimer les poses vérité terrain de maniere
fiable.

B.2 Jeu de données 2 : Leica (DS2-L)

Le second jeu de données a été acquis a 'Institut Pascal de Clermont-Ferrand pour tra-
vailler sur des données d’intérieur avec une complexité plus importante. Ces données
ont été acquises avec un scanner Leica qui permet d’obtenir une trés bonne précision
(£ 3mm) pour des points situés jusqu’a 120 m du capteur et un angle d’ouverture de
360° horizontalement et 270° verticalement. Ce scanner est recommandé pour obtenir
une reconstruction de scéne détaillée. Une documentation plus détaillée est disponible
sur le site du constructeur [lL.ei]. Ce jeu de données contient six scans numérotés de 0
a 5 d’'un batiment de deux étages avec de nombreuses fenétres. Cet environnement
peut étre qualifié de complexe car il contient des éléments non-structurés tels que
des arbres, des murs courbes, des barrieres, des colonnes et des escaliers. De plus,
chaque scene peut mesurer jusqu’a 65 m d’une extrémité a 'autre. Les poses vérité
terrain ont été acquises en utilisant des cibles physiques.

B.3 Jeu de données 3 : Velodyne (DS3-V)

Le troisieme jeu de données a été constitué a I'Institut Pascal grace a un capteur
Velodyne HDL-32 qui fournit des points de mesure avec une ouverture angulaire de
360° horizontalement et 40° verticalement, il lance 32 rayons lasers et tourne autour
d’un axe vertical. Ce type de capteur est fréquemment utilisé en robotique, dans des
applications de navigation. Il fournit des points 3D a une fréquence élevée (10 Hz)
a une distance pouvant atteindre 100 m. Sa précision typique est de + 2cm. Une
documentation plus détaillée est disponible sur le site du constructeur [Vel]. La scene
extérieure est un parcours structuré : le site « PAVIN » (cf. Fig. 3.17). Le capteur est
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monté sur un véhicule mobile et les scans sont acquis en mouvement. Quarante scans
sont extraits de I'ensemble de données (1 scan sur 100 dans 'ordre chronologique
d’acquisition). Ce jeu de données est compliqué a traiter car les points sont mesurés a
de grandes distances ce qui induit un fort bruit de mesure.

B.4 Jeu de données 4 : Sick (DS4-8)

Le dernier jeu de données a été obtenu a I'université de Osnabriick [ ] sur
le site [ ]. Un capteur SICK LMS-200 monté sur un robot a été utilisé avec
un angle d’ouverture de 180° horizontalement, et 100° verticalement et sa précision
typique est + 1.5 cm. Une documentation plus détaillée est disponible sur le site du
constructeur [SIC]. Ce jeu de données est particulierement difficile a traiter en raison
du fort bruit du capteur et de son faible angle d’ouverture.

Tableau B.1.: Description des jeux de données. La colonne « Nombre de points » cor-
respond au nombre de points moyen par scan. La colonne « Taille maxi-
male » indique la distance maximale entre les points les plus éloignés.
La colonne « Rés » correspond a la résolution moyenne des scans. La co-
lonne « Mouv. » qualifie le mouvement entre les scans. La derniére co-
lonne spécifie si la vérité terrain entre les transformations est disponible.

Nombre Nombre Taille Rés.

Capteur de scans de points (m) (cm) Mouv. Trans.
DS1-H UPTI;\)/??J,%’EX 45 365000 11  0.61 Faible Oui
DS2-L Llf;%a 6 9%x10° 65 035 Grand Oui
DS3-V \Ifé‘idggg 41 56000 120 7.70 Faible Non
DS4-S Ll\ig-;;(oo 63 81600 25 820 Faible Non

Annexe B Données LIDAR
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