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Cité Scientifique, rue G. Marconi, 59658 Villeneuve d’Ascq cedex - France

{daoudi, vandeborre }@enic.fr

Résuḿe
Dans ce travail nous proposons une méthode baśee sur
la logique floue pour la classification des objets 3D. Les
objets d’une classe ont des spectres de courbure similaires.
Une classe d’objets est assimilée à un espace vectoriel
caract́erisé par trois spectres de courbure, le spectre de
courbure maximale, le spectre de courbure minimale et le
spectre de courbure moyenne. Pour classer un objet, nous
calculons le degŕe d’appartenance de cet objet requête aux
classes de la base d’objets 3D. La classe de l’objet requête
est alors celle qui maximise un degré d’appartenance basé
sur la similitude du spectre de courbure de l’objet et celui
de la classe.
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1 Introduction
Depuis quelques années, nous assistonsà une prolif́eration
des objets graphiques tridimensionnels. Les nouveaux
scanners 3D, les outils interactives de création des objets
tridimensionnels, les cartes graphiques moins cher et très
rapide, le Web3D et d’autres oultils, ont facilité l’integra-
tion des objets tridimensionnels dans les systèmes d’in-
formation. Cependant, la recherche et la localisation de
ces objets, dans les bases de données ou dans le Web,
nécessitent de nouvelles techniques d’indexation et de clas-
sification.
Pour indexer de tels modèles tridimensionnels, deux ap-
proches principales sont proposées dans la litt́erature : les
méthodes utilisant les vues caractéristiques d’un mod̀ele
3D et les ḿethodes qui caractérisent la forme des facettes
des objets tridimensionnels.
Pour la premìere approche, la principale difficulté à
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résoudre est le calcul des vues caractéristiques et leur
nombre. En se basant sur ce principe, Vandeborre et
al [1] ont d́evelopṕe une ḿethode qui repŕesente l’ob-
jet tridimensionnel sous forme de graphe simple de vues
polyédriques. D’autres utilisent un index très connu pour
l’indexation d’images : le CSS (Curvature Scale Space).
Cette ḿethode est d́evelopṕee en d́etail dans [2]. La
deuxìeme approche utilise les facettes de l’objet 3D, ap-
peĺe également maillage [1]. Cette dernière est plus uti-
lisée, car elle permet l’analyse de la forme du modèle tridi-
mensionnel ind́ependamment de sa position dans l’espace
ou du point de vue d’un observateur. Plusieurs descrip-
teurs de formes sont associés à chaque mod̀ele tridimen-
sionnel en utilisant des invariants locaux décrivant l’as-
pect local du mod̀ele 3D tels les courbures [2,3] et les vo-
lumesélémentaires [4] d’une facette de l’objet, ou des in-
variants globaux calculés sur tout l’objet comme le calcule
de différents moments statistiques [5] ou la distribution de
distance [6], etc.
Pour une large base d’objets 3D, la recherche des modèles
les plus proches de l’objet requête devient de plus en plus
difficile, ce qui exige une structuration des index pour
réduire l’espace de recherche. Pour pallierà ce probl̀eme,
la recherche d’objets 3D similaires est ramenée à un
probl̀eme de classification ou catégorisation. Autrement,
calculer la classe d’objets 3D la plus proche de l’objet
reqûete selon des critères sṕecifiques. Le ŕesultat de re-
cherche sera donc un groupe ou une classe de modèles tri-
dimensionnels ayant des caractéristiques similaires̀a celles
de l’objet reqûete.
Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode de
classification des objets tridimentionnels en se basant sur
la logique floue. Ce papier est organisé comme suivant :
dans la section 2, nous presentons les deux discripteurs
utilisés pour indexer notre base de modèles tridimension-
nels. La section 3 presente une vue géńerale sur le principe
de la logique floue. Et, dans la section 4, nous présentons
l’algoritme baśe sur la logique floue pour affecter un ob-



jet reqûete à une classe d’objets. Dans la section 5, nous
présentons et commentons les résultats exṕerimentaux.
Dans la conclusion nous donnons les perspectives de notre
travail.

2 Index de forme
Les mod̀eles tridimensionnels les plus courants se trouvent
sous format d’un maillage (VRML). Le maillage est défini
par la triangularisation de l’objet 3D et donné sous forme
d’une liste de points suivie d’une liste de facettes ou tri-
angles. Nous présentons, dans la suite de cette section,
les deux descripteurs utilisés pour indexer notre base de
mod̀eles tridimensionnels.

2.1 Index de courbure
L’index le plus utiliśe pour d́ecrire la forme des objets tri-
dimensionnels est un index local. Il est défini comme la
valeur de la coordonńee angulaire de la représentation po-
laire des courbures principales (la courbure normale maxi-
male et la courbure normale minimale) [3]. Soitk1 etk2 les
courbures principales d’un point p sur une surface 3DC2-
diff érentiable (i.e. une surfaceC2-diff érenciable est une
surface suffisamment lisse). L’index de forme est défini
par :

Ip =
1
2
− 1

π
arctan

K1 + K2

K1 −K2
(1)

Ses valeurs varient entre -1 et 1 et n’est pas défini pour
les surfaces planes. Cet index permet de caractériser les
diff érentes formes que la surface 3D peut avoir (forme
sph́erique, cylindrique, en selle, concave, convexe...).

Figure 1 – Exemple d’un objet 3D et son spectre de cour-
bure.

2.2 Index de distance
L’index de distance est un index global calculé sur le
mod̀ele tridimensionnel en entier. La méthode de calcul de
cet index consistèa évaluer une fonction de distance pour
N couples de points prises au hasard sur la surface tridi-
mensionnelle [6,7]. Pour choisir ces points, on parcourt le
maillage de l’objet et on calcule l’aire de chaque triangle
(facette) ainsi que la surface cumulée des facettes déjà par-
courues. Pour choisir un point, on choisit une facette dont
la surface cumulée, lors du parcours du maillage jusqu’à
cette facette, estégaleà un nombre tiŕe aĺeatoirement entre
0 et la valeur de l’aire totale cumuléeà la fin du parcours.

Soit A, B et C les sommets du triangle tiré au hasard (fi-
gure 2). Un point P est pris sur cette facette en utilisant
l’ équation suivante :

P = (1−
√

r1)A +
√

r1(1− r2)B +
√

r1r2C (2)

Figure 2 – Śelection aĺeatoire d’un point sur une surface.

Où r1 etr2 sont deux nombres réels tiŕes au hasard entre 0
et 1. Pour chaque paire de points sélectionńee sur la surface
du mod̀ele tridimensionnel, l’index de distance peutêtre
évalúe en calculant la distance euclidienne entre ces deux
points.

3 La logique Floue
La logique floue áet́e fond́ee par Zadeh [8]. Selon lui, la
logique floue est la th́eorie des ensembles floues (Fuzzy Set
Theory) qui est une extension de la théorie des ensembles
dits ’ensembles classiques’ [9].
La fonction d’appartenance d’une variablex à un ensemble
A est d́efinie par :

µA(x) =
{

1 si x ∈ A
0 si x 6∈ A

(3)

Cela signifie qu’uńelément x est membre de l’ensemble A
(µA(x) = 1) ou non(µA(x) = 0). Or dans plusieurs si-
tuations (Cas dexε]0, 1[ ), il est difficile de difinir avec cer-
titude si x appartient̀a A ou non. Par exemple, considérons
A (x > 500C) l’ensemble des valeurs de température pour
lesquelles on dit que l’eau est chaude et B(x < 300C)
l’ensemble des valeurs de température pour lesquelles on
dit que l’eau est froide. il existe un nombre important de
valeurs de temṕerature entre ces deux limites. Dans cet in-
terval, on peut utiliser des valeurs comprises strictement
entre 0 et 1 pour classifier la témperature de l’eau comme
étant partiellement chaude ou froide. Le degré d’apparte-
nanceà un groupe indique la valeur de vérité de la propo-
sition ”l’eau est chaude”. L’ensemble flou A est noté par :

A =
∫

x

µA(x)/X (4)

Où µA(x) est la fonction d’appartenanceà A et X est l’en-
semble de toutes les valeurs dex. SiµA(x) estégaleà 1 on
dit que ŝur et certainx appartient̀a la classe A ; et,µA(x)
égaleà 0 veut dire que ŝur et certainx n’appartient pas̀a A.



4 Application de la logique floue
Dans notre approche, nous avons exploité la puissance
de descripteur de courbure pour caractériser les objets
tridimensionnels (figure 1). Les classes d’objets tridi-
mensionnels sont constituées d’objets tridimensionnels
ayant des spectres de courbures similaires. Chaque spectre
repŕesente la distribution de descripteur de courbure sur un
objet tridimensionnel dans la base.

Chaque classe est définié par un espace vectoriel, où
chaque vecteur représente un spectre d’un objet de la
classe. Cet espace est délimité par un vecteur de valeurs
maximales (le spectre de courbure maximale), un vecteur
de valeurs minimales (spectre de courbure minimale) et un
vecteur repŕesente le centre de masse de l’espace vectoriel
qui est le spectre de courbure de la classe. Pour caractériser
une classe d’objets 3D, nous avons considéŕe le spectre
de courbures calculé de la classe comme la moyenne des
spectres de courbures des objets de la classe.

Soit fS , fI et fC le vecteur maximale, le vecteur mini-
male et le centre de masse d’une classe d’objets donnée. Le
degŕee d’appartenanceDr,c d’un objet reqûete R de spectre
de courburefr à une classe C et donnée par :


D(r,c) = |fS−fC |

|fr−fC | si fC < fr < fS

D(r,c) = |fr−fI |
|fC−fr| si fI < fr < fC

D(r,c) = 0 sinon

(5)

La figure 3 montre les bornes d’une classe d’objets 3D.

Figure 3 – Exemple de la plage des spectres pour la classe
des vases.

En d’autre part, Le spectre de courbure est un vecteur
constitúe d’un ensemble de N valeurs discrètes :fr =
{C1, C2, C3, ..., CN}. Le degŕe d’appartenance d’un objet
3D à une classe sera l’ensemble des degrés d’appartenance
des valeurs constituant son spectre de courbure.

D(r,c) =
N∑

i=1

d(i,C) (6)

où d(i,C) est le degŕe d’appartenance d’uńechantion i de
spectre de courbure de la requête Rà la classe C.

5 Résultats exṕerimentaux
Pour exṕerimenter notre approche, nous avons utilisé
une base d’objets 3D composée de 54 mod̀eles au format
VRML 2.0. Les mod̀eles similaires ǵeoḿetriquement
sont grouṕes manuellement dans la même classe. Nous
avons obtenu sept classes géńeriques : Avions, Echec,
Humain, Poisson, Quadru, Voiture et Vase. Les objets des
6 premìeres classes sont issus de la base 3DCafe [14]. Les
objets de la classe Vase sont des modèles tridimensionnels
de vases artisanaux marocains.
Pour tester notre approche, nous avons procéd́e à un
ensemble d’exṕeriences. Pour chaque objet d’une classe,
nous avons calculé sa classe d’affectation par notre
méthode.

Dans la figure 5, nous donnons les résultats de ces
exṕeriences òu La classe 1, 2, 3, 4, 5, 6 et 7 désigne
respectivement la classe des avions, echecs, humains, pois-
sons, quadrupieds, voitures et des vases. Nous présentons
chaque objet reqûete par une vue caractéristique, et en des-
sous de chaque vue nous donnons la classe d’affectation
retourńee par notre ḿethode pour cet objet requête.

Nous voyons que la classe d’affectation pour certains
objets n’est pas la classe d’origine. Cela vient du fait que
certains objets appartenantà des classes différentes ont des
formes ǵeoḿetriques similaires. Dans la figure suivante,
nous voyons que la forme de l’avion avec des ailles est
plus proche de celle d’un humain qui lève ses bras ainsi
que la forme d’un vase avec celle d’un Echec.

Figure 4 – similarit́e entre deux objets de deux classes
diff érentes.
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Figure 5 – ŕesultats de test

6 Conclusion
Dans ce papier nous avons proposé une ḿethode pour la
classification, en vue de l’indexation, des objets 3D. La
méthode est basée sur la maximisation d’un degré d’appar-
tenance calculée sur le spectre de courbure d’objet requête
et les spectres de courbures difinissant les classes d’objets
3D. Le test de notre approche est effectué sur un ensemble
d’objets de diff́erentes formes. Les résultats obtenus sont
encourageants et montrent l’intér̂et de notre approche.
Acuellement, nous trvaillons̀a ǵeńeraliser notre approcheà
l’index de distance et enrichir nos descripteurs par d’autres
mesures ǵeoḿetriques et statistiques.
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gerie Aerienne.Journalélectronique d’intelligence ar-
tificielle, 2003-07-30.

[14] http ://www.3dcafe.com


