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Résune

Dans ce travail nous proposons unettmode base sur

la logique floue pour la classification des objets 3D. Les
objets d’'une classe ont des spectres de courbure similaire
Une classe d’objets est assig#la un espace vectoriel
caracerisé 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 degr d’appartenance de cet objet re&ta aux
classes de la base d’objets 3D. La classe de I'objet &gju
est alors celle qui maximise un dégi’appartenance b&s

sur la similitude du spectre de courbure de 'objet et celui
de la classe.

Mots clefs
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1 Introduction

Depuis quelques ages, nous assistoasine proliération

des objets graphiques tridimensionnels. Les nouveaux
scanners 3D, les outils interactives déation des objets
tridimensionnels, les cartes graphiques moins cherst tr
rapide, le Web3D et d’autres oultils, ont fad@litintegra-

tion des objets tridimensionnels dans les ayws d'in-
formation. Cependant, la recherche et la localisation de
ces objets, dans les bases de dmmou dans le Web,
nécessitent de nouvelles techniques d’'indexation et de clas-
sification.

Pour indexer de tels mates tridimensionnels, deux ap-
proches principales sont proj@es dans la liérature : les
méthodes utilisant les vues caragstiques d’'un mogle

3D et les nkethodes qui caragtisent la forme des facettes
des objets tridimensionnels.

Pour la premgre approche, la principale difficalta

*ce travail aéte reali€ dans le cadre de I'action ggée franco- ma-
rocain nunéro MA/02/46.
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résoudre est le calcul des vues cagdstiques et leur
nombre. En se basant sur ce principe, Vandeborre et
al [1] ont cévelop@ une néthode qui refsente I'ob-

s jet tridimensionnel sous forme de graphe simple de vues

polyédriques. D’autres utilisent un indexesr connu pour
I'indexation d'images : le CSS (Curvature Scale Space).
Cette néthode est @velopge en étail dans [2]. La
deuxime approche utilise les facettes de I'objet 3D, ap-
pek également maillage [1]. Cette deené est plus uti-
lisée, car elle permet I'analyse de la forme du iledridi-
mensionnel indpendamment de sa position dans I'espace
ou du point de vue d’'un observateur. Plusieurs descrip-
teurs de formes sont assesi chaque magle tridimen-
sionnel en utilisant des invariants locaugctivant I'as-
pect local du moéle 3D tels les courbures [2,3] et les vo-
lumesélementaires [4] d'une facette de I'objet, ou des in-
variants globaux calc@ék sur tout I'objet comme le calcule
de differents moments statistiques [5] ou la distribution de
distance [6], etc.

Pour une large base d’'objets 3D, la recherche desitasd
les plus proches de I'objet reg@te devient de plus en plus
difficile, ce qui exige une structuration des index pour
réduire I'espace de recherche. Pour pakiare probdme,

la recherche d'objets 3D similaires est rar@era un
probkeme de classification ou égorisation. Autrement,
calculer la classe d'objets 3D la plus proche de l'objet
reglete selon des cites spcifiques. Le ésultat de re-
cherche sera donc un groupe ou une classe delestti-
dimensionnels ayant des ca@tstiques similairea celles

de 'objet reqéte.

Dans ce papier, hous proposons une nouvebthode de
classification des objets tridimentionnels en se basant sur
la logique floue. Ce papier est orgamisomme suivant :
dans la section 2, nous presentons les deux discripteurs
utilisés pour indexer notre base de mtasb tridimension-
nels. La section 3 presente une vi&yale sur le principe

de la logique floue. Et, dans la section 4, nousspntons
I'algoritme bag sur la logique floue pour affecter un ob-



jet reqete a une classe d’'objets. Dans la section 5, nous
présentons et commentons lessultats ex@rimentaux.

Soit A, B et C les sommets du triangle&iau hasard (fi-
gure 2). Un point P est pris sur cette facette en utilisant

Dans la conclusion nous donnons les perspectives de notre I’ équation suivante :

travail.

2 Index de forme

Les moakles tridimensionnels les plus courants se trouvent
sous format d’'un maillage (VRML). Le maillage esifthi

par la triangularisation de I'objet 3D et domsous forme
d’'une liste de points suivie d’'une liste de facettes ou tri-
angles. Nous psentons, dans la suite de cette section,
les deux descripteurs utiis pour indexer notre base de
mockles tridimensionnels.

2.1 Index de courbure

L'index le plus utili€ pour dcrire la forme des objets tri-
dimensionnels est un index local. Il esfihi comme la
valeur de la coordorée angulaire de la repsentation po-
laire des courbures principales (la courbure normale maxi-
male et la courbure normale minimale) [3]. Seitetk, les
courbures principales d’un point p sur une surface(3D
différentiable (i.e. une surfaa@?-différenciable est une
surface suffisamment lisse). L'index de forme esfinl

par :

1 1 K1+ Ky
— — —arctan

I, = 42
P 2 ™ Kl—KQ
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Ses valeurs varient entre -1 et 1 et n'est pani pour

les surfaces planes. Cet index permet de carsetr les
difféerentes formes que la surface 3D peut avoir (forme
spterique, cylindrique, en selle, concave, convexe...).
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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 cakuur le
mockle tridimensionnel en entier. Laathode de calcul de
cet index consista 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 I'objet et on calcule I'aire de chaque triangle
(facette) ainsi que la surface curdaldes facettesjh par-
courues. Pour choisir un point, on choisit une facette dont
la surface cum@e, lors du parcours du maillage jusgu’
cette facette, estigalea un nombre tie abatoirement entre

0 et la valeur de l'aire totale cun&ga la fin du parcours.

P=(1- A+ il —r)B+ /el (2

Figure 2 — ®lection akatoire d’'un point sur une surface.

Ou r; etry sont deux nombreels tiés au hasard entre 0
et 1. Pour chaque paire de poinédectionree sur la surface

du mockle tridimensionnel, I'index de distance petite
évalle en calculant la distance euclidienne entre ces deux
points.

3 Lalogique Floue

La logique floue &té foncke par Zadeh [8]. Selon lui, la
logique floue est la #orie des ensembles floues (Fuzzy Set
Theory) qui est une extension de lathie des ensembles
dits 'ensembles classiques’ [9].

La fonction d’appartenance d’'une varialla un ensemble

A est cefinie par :

_{é

Cela signifie qu’urelement x est membre de I'ensemble A
(na(x) = 1) ounon(ua(xz) = 0). Or dans plusieurs si-
tuations (Cas dee]0, 1[), il est difficile de difinir avec cer-
titude si x appartiend A ou non. Par exemple, conéimns

A (z > 50°C) 'ensemble des valeurs de teérpture pour
lesquelles on dit que I'eau est chaude etB < 30°C)
I'ensemble des valeurs de teérpture pour lesquelles on
dit que I'eau est froide. il existe un nombre important de
valeurs de tem@rature entre ces deux limites. Dans cet in-
terval, on peut utiliser des valeurs comprises strictement
entre 0 et 1 pour classifier l@mperature de I'eau comme
étant partiellement chaude ou froide. Le dedtapparte-
nancea un groupe indique la valeur dénité de la propo-
sition "I'eau est chaude”. L'ensemble flou A est agtar :

re A
g A

st
st

pa(z) 3)

A= [ pate)/x @)
Ou p4(x) est la fonction d’appartenanéeA et X est I'en-
semble de toutes les valeursxdei 1 4 (x) estégalea 1 on
dit que dir et certainx appartienta la classe A; ety (z)
égalea 0 veut dire queis et certairk n’appartient paa A.



4 Application de la logique floue

Dans notre approche, nous avons expldda puissance
de descripteur de courbure pour caesiser les objets
tridimensionnels (figure 1). Les classes d'objets tridi-
mensionnels sont constéas d'objets tridimensionnels

ayant des spectres de courbures similaires. Chaque spectre,

repiésente la distribution de descripteur de courbure sur un
objet tridimensionnel dans la base.

Chaque classe estéfinie par un espace vectorielio
chaque vecteur repsente un spectre d'un objet de la
classe. Cet espace edtlichité par un vecteur de valeurs
maximales (le spectre de courbure maximale), un vecteur
de valeurs minimales (spectre de courbure minimale) et un
vecteur repesente le centre de masse de I'espace vectoriel
qui est le spectre de courbure de la classe. Pour égisat

une classe d'objets 3D, nous avons coasde spectre

de courbures calcalde la classe comme la moyenne des
spectres de courbures des objets de la classe.

Soit fs, fr et fo le vecteur maximale, le vecteur mini-
male et le centre de masse d’'une classe d’'objets&mrire
degke d’appartenand®,. . d'un objet reqéte R de spectre
de courburef,. a une classe C et doaa par :

Dy = ||§;E£2‘|‘ si. foe<fr</[fs
Doy = |f£~7flr| 51 fr<fr<fec ®)
Doy =0 sinon

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

AN

5 _omee N

Wy
s M
"j‘ﬁ‘ ‘VL.F_\

& W
{fm“'“w_mw \\. )

5 Reésultats exgrimentaux

Pour exgrimenter notre approche, nous avons w@ilis
une base d’'objets 3D compaEs de 54 moéles au format
VRML 2.0. Les moeles similaires gometriguement
sont grou@s manuellement dans laéme classe. Nous
avons obtenu sept classeéngriques : Avions, Echec,
Humain, Poisson, Quadru, Voiture et Vase. Les objets des
6 premeres classes sont issus de la base 3DCafe [14]. Les
objets de la classe Vase sont des gled tridimensionnels

de vases artisanaux marocains.

Pour tester notre approche, nous avons @ieca un
ensemble d’exg@riences. Pour chaque objet d'une classe,
nous avons calcél sa classe d'affectation par notre
méthode.

Dans la figure 5, nous donnons le&sultats de ces
experiences 0 La classe 1, 2, 3, 4, 5, 6 et %signe
respectivement la classe des avions, echecs, humains, pois-
sons, quadrupieds, voitures et des vases. Noeseptons
chaque objet reddte par une vue card@tstique, et en des-
sous de chaque vue nous donnons la classe d’'affectation
retourrée par notre @thode pour cet objet regte.

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

Figure 4 — similarié entre deux objets de deux classes

Figure 3 — Exemple de la plage des spectres pour la classe diff érentes.

des vases.

En d'autre part, Le spectre de courbure est un vecteur
constitte d'un ensemble de N valeurs distas : f, =
{C1,C5,C4,...,Cn}. Le dege d’appartenance d’un objet
3D a une classe sera 'ensemble des degfappartenance
des valeurs constituant son spectre de courbure.

N

=Y dio

i=1

D(’I",C) (6)

ou d; c est le dege d’appartenance d’uéchantion i de
spectre de courbure de la rége Ra la classe C.
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Figure 5 — ésultats de test

6 Conclusion

Dans ce papier nous avons propame nithode pour la
classification, en vue de l'indexation, des objets 3D. La
méthode est b&e sur la maximisation d’un degd’appar-
tenance calcéle sur le spectre de courbure d’objet réigu

et les spectres de courbures difinissant les classes d'objets

3D. Le test de notre approche est effécsur un ensemble
d’'objets de diferentes formes. Le®sultats obtenus sont
encourageants et montrent I'emét de notre approche.
Acuellement, nous trvaillons geréraliser notre approctie
I'index de distance et enrichir nos descripteurs par d’autres
mesures gormretriques et statistiques.
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