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Résumé

Il a été préalablement démontré que les mécanismes de 1’attention visuelle humaine
peuvent contribuer a I’amélioration des systémes visuels computationnels et a
I’amélioration du rendu des objets 3D. Ce travail a comme objectif principal de contribuer
a I’avancement des techniques de modélisation 3D pour qu'elles soient mieux adaptées aux
capacités visuelles de 1I’humain. L’approche proposée exploite les caractéristiques de
I’attention visuelle humaine et les incorpore dans un processus de modélisation 3D a
multiples niveaux de détails pour assurer une meilleure qualité des modeles simplifiés,
surtout & basse résolution. Dans ce contexte, ce travail propose un cadre de modélisation
3D employant les caractéristiques de 1’attention visuelle humaine afin d’obtenir des

modeles compacts mieux adaptés aux capacités visuelles humaines.

Bien que de nombreuses publications mentionnent 1’importance de tenir compte des
mécanismes de I’attention visuelle humaine dans la détection de régions ou de points
d’intérét, trés peu s’inspirent en effet d’'un modele complet de 1’attention visuelle pour créer
leurs solutions. Un modéle computationnel amélioré de I’attention visuelle avec des canaux
de saillance supplémentaires comme la courbure, la symétrie, le contraste et I’entropie est
initialement employé pour détecter les points d’intérét a la surface d’objets 3D. L impact
de I’ajout de ces canaux supplémentaires ainsi que 1’influence de différents parametres, tels
que la lumiére ou le matériau des modeles, sont évalués expérimentalement. Les régions
identifiées comme saillantes par le modele de 1’attention visuelle sont préservées dans un
modele sélectivement simplifié obtenu en utilisant une version adaptée de 1’algorithme
QSIlim. Les modeles résultants sont caractérisés par une densité de points plus élevée dans
les régions saillantes, assurant par le fait méme une meilleure qualité perceptuelle tout en
offrant une représentation du modéle plus compacte et moins complexe. La qualité des
modeles obtenus est comparée avec d’autres détecteurs de points d’intérét intégrés dans le
méme algorithme de simplification. La solution proposée résulte en général en des modéles
de meilleure qualité, principalement a de tres basses résolutions. En tant qu’exemple
d’application, les mod¢les sélectivement densifiés sont inclus dans un cadre de
modeélisation & multiples niveaux de détails dans lequel un réseau de neurones détermine

la taille et la résolution appropriées d’un objet.
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Abstract

It has been previously shown that the mechanisms of human visual attention can contribute
to the improvement of computational visual systems and to the improvement of 3D object
rendering. The main objective of this thesis is to contribute to the advancement of 3D
modeling techniques in order to make them more adapted to human visual capabilities. The
proposed approach exploits human visual attention characteristics and incorporates them
in a multiple level-of-detail 3D object modeling scheme in order to ensure a better quality

of simplified models at various resolutions.

Although many publications mention the importance of considering the mechanisms of
human visual attention in the detection of regions or points of interest, very few are using
inspiration from a complete model of visual attention to create their solutions. An enhanced
computational visual attention model with additional saliency channels, such as curvature,
symmetry, contrast and entropy, is initially employed to detect points of interest over the
surface of a 3D object. The impact of the use of these supplementary channels is
experimentally evaluated. The regions identified as salient by the visual attention model
are preserved in a selectively-simplified model obtained using an adapted version of the
QSlim algorithm. The resulting model is characterized by a higher density of points in the
salient regions, therefore ensuring a higher perceived quality, while at the same time
ensuring a less complex and more compact representation for the object. The quality of
the resulting models is compared with the performance of other interest point detectors
incorporated in a similar manner in the simplification algorithm. The proposed solution
results overall in higher quality models, especially at lower resolutions. As an example of
application, the selectively-densified models are incorporated in a continuous multiple
level of detail modeling framework, in which an original neural-network solution selects

the appropriate size and resolution of an object.
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1. Introduction

De nos jours, les applications graphiques ont les capacités de créer des modélisations 3D
tres détaillées et réalistes. Par contre, cette augmentation de la complexité (et de la taille)
des modeles pose un défi sur le plan du traitement et de la manipulation de ces modéles.
Ces défis sont encore plus flagrants lorsqu’il s’agit d’applications interactives ou les
utilisateurs s’attendent a obtenir les résultats de leurs actions en temps réel. Pour offrir un
équilibre entre ces deux exigences, une approche propose de contréler le niveau de détail
des modeles 3D. Plusieurs méthodes existent pour effectuer ce contréle. Entre autres, il est
possible d’ajuster le niveau de détail des modéles en trois dimensions de maniére adaptative

et automatique, et ce, en utilisant les points d’intérét identifiés sur la surface des objets 3D.

Différents algorithmes existent déja pour I’identification des points d’intérét. Les points
d’intérét sont ceux qui se distinguent par leur position; ils sont présents et stables dans
toutes les instances d’un objet ou d’une catégorie d’objets [1]. Ce projet s’intéresse a
I’identification des points d’intérét, en se basant sur les théories de I’attention visuelle

humaine.

L’étre humain démontre des performances significativement supérieures, pour 1’extraction
et ’interprétation de I’information visuelle, a tout modeéle artificiel de vision actuellement
connu. Par conséquent, I'utilisation des connaissances biologiques et psychologiques
dérivées des mécanismes de vision humains peut contribuer a I’amélioration des systémes
de vision computationnels [2] ainsi qu’a I’amélioration des systémes de modélisation
d’objets en 3D [3].

Le role de I’attention représente un intérét particulier. Les modéles computationnels
d’attention visuelle ont permis d’améliorer significativement la vitesse de traitement d’une
scene visuelle et la reconnaissance d’objets [4] en tenant compte uniquement des régions
d’intérét et en distribuant les ressources 1a ou elles sont nécessaires. Il a ét¢ démontré que
les systéemes d’attention sont particulierement bien adaptés pour détecter les
caractéristiques discriminantes et que la répétabilité des régions saillantes est plus élevée
que la répétabilité des régions non saillantes obtenues par des descripteurs de
caractéristiques classiques tels que les coins ou les points SIFT [5, 6]. De tels modeles

d’attention représentent donc une avenue de recherche prometteuse, non seulement afin de
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limiter le traitement a certaines régions d’une image, mais aussi pour identifier des
caractéristiques discriminantes. Ils peuvent étre utilisés ultérieurement comme base pour
la classification et la reconnaissance, deux aspects importants de la compréhension de
sceénes visuelles complexes, ou pour la simplification sélective d’objets, comme c’est le

cas dans ce travail.

La contribution la plus importante de ce travail est la conception et validation d’une
nouvelle solution utilisant les caractéristiques dérivées de [D’attention visuelle pour
controler automatiquement le niveau de détail d’un objet dans le contexte des applications
de réalité virtuelle. Les principaux points qui seront achevés incluent I’adaptation d’un
modele d’attention visuelle ascendante 2D pour la détection des points d’intérét sur la
surface d’objets 3D, une étude expérimentale sur I’impact de 1’incorporation d’autres
caractéristiques saillantes inspirées de la perception humaine, telles que la courbure, la
symétrie, le contraste et D’entropie dans le modéle d’attention visuelle ainsi que
I’incorporation des points d’intérét identifiés dans la carte de saillance dans un algorithme
de simplification pour assurer que les traits caractéristiques d’un objet restent visibles
méme a la plus basse résolution. De nouvelles méthodes pour le choix du voisinage qui
affecte la simplification, pour I’incorporation des maillages simplifiés dans une méthode
discrete a plusieurs niveaux de détails et pour I’incorporation des maillages simplifiés dans
une méthode continue & plusieurs niveaux de détails seront aussi proposées. Finalement,
ce memoire présente une démonstration et une validation expérimentale de 1’importance
de considérer les capacités visuelles humaines dans la modélisation 3D, ayant pour

conséquence une perception améliorée des objets modélises.

Ce travail se présente de la facon suivante : le chapitre 2 présentera une revue de 1’état de
I’art, et donc des travaux et des connaissances dans le domaine. On discutera des objectifs
généraux et spécifiques du projet ainsi que les contributions attendues dans le chapitre 3.
La méthodologie sera présentée dans le chapitre 4 et les résultats expérimentaux, dans le

chapitre 5. Finalement le chapitre 6 exposera la conclusion et les contributions.
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2. Etat de ’art

Ce chapitre vise a présenter les principaux travaux de recherche en lien avec le sujet de ce
mémoire. Précisement, nous donnerons une définition de la modélisation 3D a la section
2.1; nous présenterons les travaux dans le domaine de la modélisation d’objets 3D a
multiples niveaux de détails dans la section 2.2 ainsi que les travaux sur I’attention visuelle
humaine et ses modéles computationnels dans la section 2.3; finalement, il sera question

des travaux sur la détection de points d’intérét dans la section 2.4.

2.1. Modélisation 3D
Lorsqu’on parle d’un mod¢le 3D, il s’agit de la représentation d’un objet du monde réel
réalisée par ordinateur, et la modélisation représente le processus de création des
composantes de I’environnement virtuel [7]. La modélisation 3D est utilisée dans plusieurs

domaines, tels que la réalité virtuelle, les jeux vidéo, I’impression 3D et les dessins animés.

Les modéles 3D sont construits de trois composantes, tel qu’illustré a la Figure 1 : (1) les
sommets, qui n’ont ni longueur, ni largeur, ni hauteur, soit aucune dimension; (2) les arétes,
qui ont une seule dimension, soit la longueur; et (3) les polygones, qui ont deux dimensions,

soit la longueur et la largeur.

Face

Sommet

Aréte

Figure 1- Les trois composantes d'un modéle 3D.

Finalement, les modéles 3D sont composés de ces trois dimensions (longueur, largeur,
hauteur) [8]. Les sommets sont des points de 1’espace a trois dimensions définis par leurs

coordonnées (x,y, z). Les arétes sont I’association de deux sommets. Les triangles (ou
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faces) sont les objets les plus simples qu’il soit possible de créer; ils sont représentés par
I’association de trois sommets. Les polygones formant les modeles 3D peuvent étre
composés de n’importe quel nombre d’arétes et de sommets, avec un minimum de trois
(triangle). Les modéles utilisés dans ce travail sont des maillages de triangles, ¢’est-a-dire
un groupe de polygones qui forment un modéle 3D. Les triangles sont idéaux pour la
modélisation 3D puisqu’ils sont simples et facilement gérables par les ordinateurs [8]. Dans
un maillage, toutes les arétes sont partagées par d’autres faces, ¢’est-a-dire qu’il n’y a aucun
trou pour pénétrer a I’intérieur du modéle [8]. Dans les applications en temps réel telles
que les jeux, les représentations en maillage polygonaux dominent. Il faut préciser qu’il ne
s’agit pas d’une représentation exacte de 1’objet, mais plutét d’'une approximation ou les

sommets du maillage sont les points d’échantillonnage d’une surface lisse [7].

Les triangles composant le maillage sont définis par leur normale, qui représente la
direction vers laquelle ils sont orientés. Les normales de surface jouent un réle clé dans les
représentations graphiques par ordinateur [7]. Soit un triangle (p;, p,, p3) tel qu’illustré a
la Figure 2, ou v, représente le vecteur reliant le sommet p, et le sommet p,, et v,, le
vecteur reliant le sommet p, et le sommet p,; la normale du triangle est alors calculée par

le  produit  vectoriel basé sur la régle de la main  droite.

v1*v2

vl v2

p2 p3

Figure 2- Normale de surface.

Puisque v, et v, sont representés par (x;,y1,2;1) et (x,, y,, z,) respectivement, alors v;x

v, estdéfinipar (y; z, — 21 V5,21 X5 — X1 Z3,X1 V2 — V1 X2) [7]. 1l estimportant de noter
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que les sommets p,, p, et p; sont ordonnés dans le sens contraire des aiguilles d’une
montre. Dans le cas contraire, la normale pointerait vers la direction opposée. Dans la
modélisation 3D, les normales de surfaces doivent pointer vers 1’extérieur du modéle et
c’est pourquoi les sommets sont considérés dans le sens contraire des aiguilles d’une

montre.

Un autre aspect important réside dans les normales de sommets (Figure 3). Puisque les
maillages polygonaux sont une approximation d’une surface lisse, les normales de
sommets doivent estimer la normale de la surface lisse a leur position. Une normale de
sommet est généralement calculée en considérant la moyenne des normales de tous les

polygones partageant le sommet [7].

4 Normale de
sommet

/

/
Surface I
lisse

Maillage

Surface

. Maillage
lisse &

Figure 3- Normales de sommets.

Les maillages utilisés dans ce projet sont représentés dans Matlab sous forme de deux
matrices, tel qu’illustré a la Figure 4. La premiére contient les coordonnés de tous les
sommets composant le modele et la deuxiéme, les indices des trois sommets composant
chaque face du maillage. Cette représentation permet de sauver de 1’espace puisque les
coordonnées de chaque sommet ne sont emmagasinées qu’une seule fois. Dans cette
représentation des triangles sous la forme de liste inversée, les sommets sont enregistrés

dans le sens contraire des aiguilles d’une montre.
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Liste des sommets Liste des indices

0 pl 0 =

1 | p2 1 f1

2 p3 2

3 p4 3 b

4 1 f2
0|

Figure 4- Représentation des maillages sous forme de matrices.

Il faut aussi mentionner que la portée de la modélisation n’est pas limitée a la construction
des modeles 3D. En effet, la modélisation inclut aussi la création des textures qui sont
ajoutées aux modeles 3D pour augmenter leur réalisme [7]. Certains autres aspects joueront
aussi un role dans la qualité du maillage finale. Par exemple, le modéle de lumiere utilisé
influencera ’apparence de 1’objet 3D. Deux modéles d’ombrage seront mentionnés plus
loin dans ce travail soit Gouraud et plat (Flat). L’ombrage de Gouraud (Figure 5a) utilise

les normales aux sommets de chaque polygone pour interpoler la couleur.

a) b)
Figure 5- (a) Ombrage de Gouraud; et (b) Ombrage plat (flat) sur une sphere.

La normale a un sommet est calculée comme la moyenne des normales des polygones
voisins de ce sommet. Les couleurs interpolées aux sommets sont ensuite interpolées le

long des arétes des polygones (Figure 5a). Pour compléter I’ombrage, des lignes sont
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dessinées sur le modele qui interpolent entre les intensités d’arétes préalablement calculées.
Un probléme pouvant &tre observé avec ce type d’ombrage est que les couleurs sont
uniformément interpolées le long des arétes et des lignes dessinées, ce qui implique que les
points d’intensité lumineuse plus élevée a ’intérieur d’un triangle ne seront pas pris en
compte [7]. L’ombrage plat (flat) (Figure 5b) nécessite quant a lui I’information sur toutes
les normales des polygones. La lumiére affectée a chaque face est proportionnelle a 1’angle
entre la normale du polygone et la source lumineuse. La couleur est donc uniforme sur une
méme face. Cependant, des discontinuités d’ombrage sont créées aux intersections entre

chacun des polygones.

Finalement, lorsqu’une surface est estimée par un maillage polygonal, différentes

résolutions peuvent étre considérées, tel que montré a la Figure 6.

Figure 6- Différentes résolutions d'un maillage polygonal.

Il existe alors un compromis entre la précision et I’efficacité. Lorsque la résolution
augmente, le maillage se rapproche de la surface originale mais le temps nécessaire pour
traiter le maillage augmente. Le rendu d’un maillage de faible résolution se fait rapidement,
mais la nature polygonale du modele est facilement révélée. D’un autre c6té, le rendu d’un
maillage a haute résolution est lent, mais les résultats sont en général meilleurs. La gestion
de différentes résolutions d’'un méme maillage polygonal est un sujet de recherche
important. Le processus permettant de convertir un maillage de faible résolution en un

maillage de haute résolution est appelé raffinement alors que le processus inverse est appelé
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simplification. Le processus de simplification employé dans le cadre de ce projet sera

expliqué en détails dans la section présentant la méthodologie.

2.2. Modélisation d’objets 3D a multiples niveaux de détails
Une des approches proposées dans la littérature pour gérer les contraintes graphiques des
applications en temps réel est de contréler le niveau de détail (level of detail, LOD) des
objets. Selon Luebke et coll. [9], il existe trois catégories majeures de méthodes pour
contrdler le niveau de détail d’un objet : les méthodes discretes, les méthodes continues et
les méthodes dépendantes du point de vue. La solution la plus souvent utilisée est la
méthode discréte, comme I’illustre la Figure 7. Avec cette approche, plusieurs copies d’un
méme objet sont créées a des résolutions différentes, ou les détails sont uniformément
réduits, et ce, dans un processus hors-ligne et de prétraitement. Ces copies multiples sont
employées dans les applications graphiques en fonction de la distance par rapport a
I’utilisateur. De cette fagon, les objets plus prés ont un maillage plus dense associé a une
plus haute résolution (voir le c6té droit de la Figure 7) alors que les objets plus éloignés
ont une résolution plus grossiére puisqu’ils sont moins visibles (voir le coté gauche de la
Figure 7). Cette procédure permet une vitesse de rendu plus élevée. La méthode est simple,

mais la préparation des modeles est généralement longue.

Figure 7- Niveaux de détails discrets avec préservation des régions d’intérét pour le modele de chien

Les méthodes continues utilisent quant a elles une structure de données qui encode un
spectre continu de détails a partir de laquelle le niveau de détails désiré est extrait lors de
I’exécution. Cette méthode d’encodage est avantageuse puisqu’elle offre un chargement

interrompu ainsi que des propriétés de rendu progressif [9].
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Les méthodes dépendantes du point de vue, étendent les méthodes continues en
sélectionnant dynamiquement le niveau de détails le plus approprié a I’angle de vue actuel
d’un objet. Dans ce cas, les parties de I’objet étant plus prés de 1’utilisateur offrent un
niveau de détails plus élevé que les parties les plus éloignées. Cela résulte en une fidélité
meilleure, mais aussi en une plus grande utilisation de la mémoire et un temps de traitement

plus long.

Les trois méthodes présentent des résultats intéressants. Par contre, puisqu’elles simplifient
la géométrie des objets uniformément, sont en général moins performantes a de trés bas
niveaux de détails. Certaines régions ou caractéristiques qui pourraient étre plus
importantes que d’autres peuvent étre completement éliminées durant le processus de
simplification [9]. Afin de résoudre ce probléme, certains chercheurs proposent
I’intervention de I’utilisateur afin de guider la qualit¢ désirée d’un modele d’objet.
L’utilisateur peut alors sélectionner les régions de plus basse qualité qui sont sujettes a des
améliorations locales [10-13]. Seulement quelques solutions ont été proposées pour guider
automatiquement la densité locale du maillage d’un mod¢le [14], comme nous

I'envisageons dans ce projet.

2.3. Les modeles computationnels de 1’attention visuelle
Le systeme visuel humain accomplit deux étapes de traitement visuel: une étape pré-
attentive paralléle, ou tout le champ visuel est traité en méme temps, et une étape attentive
lente et sérielle, ou une région d’intérét est sélectionnée par I’attention pour une analyse
plus approfondie. C’est lors de cette deuxiéme étape que 1’ceil fera des fixations, c’est-a-
dire le positionnement des objets sur la fovéa, ce qui maximise le focus mis sur 1’objet.
L’attention permet de segmenter la tiche d’analyse d’une scéne visuelle en une série rapide
de problémes d’analyse visuelle localisés et moins exigeants sur le plan computationnel
[15]. Le role de I’attention est de déterminer 1’ordre dans lequel la scéne est explorée [16],
ou ’ordre de fixations, et de permettre a seulement une petite partie de la quantité énorme

d’information sensorielle d’atteindre la mémoire a court terme [15].

Les ¢études dans le domaine de la psychologie ont démontré que 1’attention visuelle est

divisée en deux processus : I’attention ascendante (bottom-up) et 1’attention descendante
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(top-down). L’attention ascendante est dirigée uniquement par la scéne visuelle alors que
I’attention descendante est déployée en fonction de facteurs cognitifs tels que les
connaissances, les attentes et les objectifs actuels (voir spécifications de la tache et
connaissances préalables a la Figure 8). La plupart des implémentations computationnelles
sont basées sur les caractéristiques ascendantes qui peuvent attirer I’attention durant des

exercices de visionnement libre.

La Figure 8 illustre un apergu de I’influence de la tache dans le déploiement de I’attention.
Soit une tache telle que « trouver des humains dans la scene », les connaissances préalables
a propos de la cible vont influencer I'extraction des caractéristiques de bas niveau en
amorcant les caractéristiques désirées. Ces caractéristiques de bas niveau sont utilisées
pour calculer la saillance ascendante des régions de la scene. Finalement, la carte de
saillance ascendante est combinée avec la tache et les connaissances préalables pour guider

[’attention vers la cible.

2.3.1. L’attention ascendante
Afin d’identifier les caractéristiques attirant 1’attention ascendante, une mesure qui a
démontré sa pertinence est la saillance locale dans une image, c’est-a-dire le degré de
visibilité entre la région de I’image et son entourage. En d’autres mots, la caractéristique
doit étre suffisamment discriminante par rapport a ce qui I’entoure afin d’occasionner le
déploiement de I’attention, tel qu’illustré dans le bas de la Figure 8. Les deux personnes se
distinguent suffisamment de leur entourage, entre autres par leur couleur, pour attirer
I'attention visuelle. En dépit du fait que I’opinion est encore controversée en ce qui
concerne les caractéristiques qui guident 1’attention visuelle humaine, I’intensité, la
couleur, I’orientation (voir détecteurs de caractéristiques de bas niveau a la Figure 8) et le

mouvement sont des attributs indubitables de 1’attention.
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Spécifications
de la tiche

Scene visuelle en entrée

Connaissances
préalables

Détecteurs de
caractéristiques de bas

@
o
niveau ®

c00

Saillance ascendante: régions
saillantes dans la scéne

Déploiement de |'attention

Figure 8- Aper¢u de l'influence d’une tiche dans le déploiement de I’attention visuelle. Adapté de [17]

L’étude sur le déploiement de 1’attention dans des taches de recherche visuelle menée par
Wolfe et Horowitz [18] a conduit a une description plus complete des attributs incluant :
(1) les attributs indubitables : couleur (Figure 9a), mouvement, orientation (Figure 9b) et
taille (Figure 9c); (2) les attributs probables : clignotement, polarité de la luminance, offset,
profondeur (Figure 9h) et inclinaison stéréoscopique, forme, terminaison de ligne,
fermeture (Figure 9d) et courbure (Figure 9g); et (3) les attributs possibles : direction de

I’éclairage (Figure 9i), brillance, expansion et ratio d’aspect.
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Figure 9- Attributs guidant le déploiement de I'attention : (a) couleur, (b) orientation, (c) dimension, (d) fermeture,
(e) densité, (f) intensité, (g) courbure, (h) profondeur, et (i) direction de la lumiére

De plus, Locher et Nodine [19] ont déterminé que lorsqu’une symétrie est présente, les
fixations se concentrent le long de 1’axe de symétrie, appuyant I’idée que la symétrie agit

comme attribut dans le déploiement de ’attention visuelle.

L’idée derriére tous les systémes computationnels ascendants proposés dans la littérature
est de calculer plusieurs caractéristiques dérivées d’une image en couleur fournie comme
¢lément d’entrée, chacune des caractéristiques correspondant a un attribut guidant le
déploiement de I’attention, et de fusionner leur saillance dans une représentation appelée
carte de saillance. Tel qu’illustré a la Figure 8 (saillance ascendante), cette carte de
saillance prend la forme d’une image en niveau de gris dans laquelle I’intensité est
proportionnelle a la saillance. Parmi les implémentations actuelles de modeles d’attention
visuelle ascendants qui sont basés exclusivement sur la couleur, 1’intensité et I’orientation,
on trouve : le modele d’Itti [15], une version plus récente du modéle proposée par I’auteur
lui-méme [17], [20], [21] ainsi que le modele de Frintrop [22], pour n’en nommer que
quelques-uns. La différence entre ces implémentations se trouve dans I’implémentation des
canaux de couleur, d’intensité et d’orientation. Par exemple, la couleur peut étre
implémentée comme un code RG-BY (opposition rouge-vert/bleu-jaune), RGB (rouge,
vert, bleu) ou DKL (Derrington-Krauskopf-Lennie, voir la section 4.1.2.1). Pour

I’intensité, il est possible d’utiliser la différence de gaussiennes (DoG) ou les filtres de
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Gabor, et pour ’orientation, les filtres de Gabor ou les pyramides orientables. D’autres
attributs ayant aussi été incorporés dans le calcul de cartes de saillance incluent : le
mouvement [23], le contraste [24-26], la taille [26] et ’excentricité [24, 26], la profondeur
[27], 1a symétrie [24, 26, 28] et la texture sous forme de motifs binaires locaux [29], les
ondes de Gabor [30] ou I’entropie [23], I’entropie n’étant pas inclue directement dans la

carte de saillance.

2.3.2. L’attention descendante
D'autre part, I’attention descendante est orientée vers un objectif et tente de mettre en
lumicre les régions d’une image contenant des objets représentant un intérét prédéfini.
Tandis que la carte de saillance créée selon le systéme ascendant montre le niveau d’intérét
des régions dans une scéne a un observateur objectif, lorsque 1’observateur est a la
recherche de quelque chose de spécifique, par exemple une voiture rouge dans un
stationnement, les objets de couleur rouge ou en forme de voiture lui paraitront plus
intéressants méme si ces objets ne sont pas les plus saillants de la scéne. Ce type de
comportement est modélisé en utilisant la saillance descendante, ou les objets ou les
caractéristiques d’intérét se voient attribuer délibérément un poids plus élevé afin qu’ils
deviennent plus saillants. Seulement quelques chercheurs ont exploré 1’introduction de
caractéristiques descendantes dans des systémes computationnels d’attention : [17] ont
introduit une fonction d’apprentissage d’un objet cible (et de distracteurs) comme moyen
de contrdle de I’intensité des caractéristiques désirées dans la carte de saillance ascendante.
L’approche de [31] pour introduire un réglage descendant est basee sur un réseau de la
théorie de résonance adaptative modifiée, qui maintient la plasticité nécessaire pour
apprendre de nouveaux modeles, tout en empéchant la modification des modeles déja
appris. Le mécanisme d’apprentissage de [22] combine une variété de caractéristiques
ascendantes avec un poids prédéterminé dérivé des régions les plus saillantes et leur fond

pour calculer I’attention descendante.

2.4. Détection des points d’intérét
Etant donné que le projet s’intéresse plus spécialement au contexte de détection de points
d’intérét sur la surface des objets 3D, un sommaire est présenté sur les travaux existants

dans la littérature a ce sujet.
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Bien que de nombreuses publications mentionnent 1’importance de considérer les
mécanismes de 1’attention visuelle humaine dans la détection de régions ou de points
d’intérét [14] [32] [33] [34] [35] [36], trés peu s’inspirent en effet d’un modéle complet de

I’attention visuelle pour créer leurs méthodes de détection des points d’intérét.

Par exemple, dans [14], bien qu’on discute de I’attention visuelle humaine, seul ’attribut
de la courbure est utilise pour détecter les régions saillantes. En particulier, en se basant
sur 1’observation selon laquelle les changements dans la courbure sont associés a des
différences dans la géométrie environnante, les auteurs calculent la saillance d’un maillage
comme sa carte de courbure. La carte de courbure est une association entre chaque sommet
et sa courbure moyenne. Leur méthode pour calculer la saillance utilise un
mécanisme «center-surround» puisque celui-ci a 1’avantage de pouvoir identifier les
régions qui sont différentes de leur entourage. Leur mécanisme «center-
surround» s’inspire des théories de [37] (tel que décrit a la section 0). Par contre,
contrairement aux images ou la couleur représente un des attributs les plus importants, les
auteurs de [14] considerent la géométrie du maillage comme ’attribut de saillance le plus
important. Cette méthode de détection de la saillance sera, a partir d’ici, appelée saillance

du maillage (mesh saliency ou MS).

Les auteurs de [35] s’intéressent quant a eux a 1’inclusion des attributs descendants de
I”attention visuelle pour créer la carte de saillance. Les attributs de bas niveau sont d’abord
détectés en utilisant une méthode se basant sur I’intensité et les caractéristiques de couleur,
alors que les caractéristiques de haut niveau sont détectées a 1’aide d’une méthode utilisant
I’histogramme de gradients orientés. Cependant, cette méthode s’applique seulement a des

images (2D).

Dans [32], les auteurs utilisent une chaine de Markov absorbante (absorbing Markov chain)
pour décrire la transformation de 1’attention visuelle en détection de la saillance sur un

maillage.

Un courant différent de détecteurs de saillance s’inspire seulement partiellement ou pas du
tout du systéme d’attention visuelle humain et met plutdt 1’accent sur les propriétés de
I’image telles que la fréquence [38, 39], les indices spatiotemporels [40] ou le contraste de

région [41].
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Les auteurs de [42] ont élaboré 1’approche en complémentant la saillance du maillage avec
la théorie de Morse. Une autre amélioration de 1’approche de [14] est proposée par [13].
Leur solution integre des informations multi-echelle dans un cadre de champ aléatoire

conditionnel pour imposer des contraintes de cohérence entre les points voisins.

Dans [43], le maillage d’un objet est remaill¢ a différents niveaux de décimation et un
operateur de différence de gaussiennes (DoG) est appliqué pour identifier les points
d’intérét a la surface d’un objet. Cette méthode est celle des points saillants (salient points
ou SP).

Les auteurs de [44] s’intéressent au remaillage d’un objet en fonction d’un champ de
saillance. Pour détecter les points d’intérét, les auteurs prennent des photos du maillage
selon différents points de vue et appliquent ensuite deux filtres (un filtre gaussien et un
filtre de silhouette utilisant le squelette de 1’objet) sur les images avant de projeter les points

obtenus en 3D.

Les auteurs de [45] utilisent une série de 10 descripteurs locaux, soit la premiere et la
deuxieéme courbure principale, la courbure gaussienne, la courbure moyenne, 1’indice de
forme, le log de la courbure, la distance au plan local, le volume local, I’histogramme de
rotation de I’image et I’histogramme sphérique, afin de trouver les points d’intérét a la

surface de visages humains en 3D.

Dans [46], la saillance du maillage est calculée a I’aide d’une information mutuelle entre
les polygones. La saillance d’un polygone est la dissemblance entre lui-méme et ses

voisins, mesurée comme la divergence de Jensen-Shannon.

Sipiran et Bustos [47] proposent une méthode (3D-Harris ou 3DH) pour calculer

I’opérateur de Harris sur des maillages en 3D.

Dans [48], les auteurs utilisent une grille de voxels plutdt que le maillage. 1ls proposent
I’utilisation de 1’approche Scale-invariant feature transform (SIFT) et appliquent en

paralléle des filtres gaussiens. Il s’agit de la méthode 3D-SIFT ou 3DS.

Dans [49], le maillage est d’abord déroulé sur un plan 2D a partir duquel une carte de

distorsion est calculée. La carte des normales du plan 2D est ensuite filtrée a 1’aide de
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gaussiennes. Les points d’intérét sont les coins, soit les points qui ont une courbure isotrope
élevée et les points qui ont une courbure élevée dans au moins deux directions tangentielles.

Cette méthode est appelée SD-Corners ou SDC.

La méthode HKS (heat kernel signature) [50] utilise la signature thermique du noyau pour

identifier les points d’intérét.

Les auteurs de [51] calculent la saillance du maillage en considérant a la fois le contraste
local et la rareté globale, ¢’est-a-dire la saillance globale de chaque sommet basée sur son

contraste par rapport a tous les autres sommets.

Dans [52], la saillance du maillage 3D est une combinaison de saillance locale multi-
échelle et de la réponse spectrale globale, mais aucun point d’intérét n’est identifié.
L’information sur la saillance est utilisée pour guider la segmentation du maillage et

I’intégration de balayage.

Leifman et coll. [53] détectent les régions d’intérét sur une surface triangulée en cherchant
les régions distinctes, et ce, en utilisant trois critéres : la singularité locale d’un sommet,
les extrémités de formes et ’association de patch. Une méthode est ensuite proposée afin

de sélectionner les points de vue en se basant sur ces régions saillantes.

Dans [54], les caractéristiques saillantes basées sur la courbure sont obtenues en estimant
localement une surface a chaque sommet (p. ex. un élément de surface analytique
quadrique), en sélectionnant un point représentatif sur chaque élément de surface et en
calculant analytiquement les propriétés différentielles (descripteurs) a ce point. Les
caractéristiques saillantes sont obtenues par regroupement. Les ensembles de descripteurs
qui ont une courbure élevée par rapport a leur voisinage et des valeurs de variance de

courbure élevées sont regroupées afin d’obtenir les caractéristiques saillantes.

Les auteurs de [55] identifient les régions saillantes sur un maillage en diffusant
premicrement, a I’aide d’un opérateur aléatoire de centre entourant, le champ d’index de
forme (calculé en utilisant le maximum et le minimum de courbure a chaque sommet) et
en I’améliorant en utilisant la théorie Retinex, un filtrage bilatéral basé sur la propagation

photométrique. Les résultats sont segmentés et les points d’intérét sont sélectionnés Soit en
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utilisant une approche d’échantillonnage de points [56] ou en utilisant ’entropie des

valeurs de saillance [55] de chaque segment.

Yang et coll. [57] obtiennent la saillance des sommets en utilisant la distance entre un
sommet et son voisinage, et I’incluent dans le calcul de la saillance de face. Les régions
des objets sont ensuite classees selon leur saillance de face et celles avec les valeurs les

plus élevées sont retenues comme régions d’intérét.

Finalement, dans [1], quelques-unes des méthodes précédemment discutées pour la
détection des points d’intérét sont comparées en utilisant la vérité de terrain produite par

I’humain.

2.5. Conclusion de I’état de 1’art
Lorsqu’il s’agit de simplifier un maillage, I’importance de considérer la préservation de
régions d’intérét a la surface de I’objet a fait ’objet de nombreux travaux. Plusieurs se sont
intéressés et s’intéressent toujours a trouver dans des images ou a la surface d'objets 3D les
éléments, caractéristiques ou régions qui se distinguent. Différentes théories sont utilisées
afin de déterminer ce qui sera saillant pour 1’étre humain, que ce soit la courbure, la couleur,
I’orientation, etc. Cependant, plusieurs des méthodes actuellement disponibles dans la
littérature présentent de faibles performances lors d’une simplification a trés bas niveau.
Les objets apparaissent donc distordus ou encore les éléments caractéristiques des objets

sont perdus.

Afin d’améliorer la détection des régions d’intérét pour la perception humaine, certains se
tournent vers la théorie de I’attention visuelle humaine. Par contre, les modéles classiques
de Dl’attention visuelle humaine n’exploitent en général que quelques caractéristiques du
systtme visuel humain. De plus, peu de travaux se sont intéressés a 1’utilisation d’un
modele d’attention visuelle humaine pour la détection de points d’intérét pour des modeles

en 3D.
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3. Obijectifs et contributions attendues

A la lumiére des travaux sur ce sujet dans la littérature, I’objectif de ce travail est de
proposer une nouvelle solution utilisant les caractéristiques dérivées de I’attention visuelle
pour controler automatiquement le niveau de détail d’un objet dans le contexte des
applications de réalité virtuelle. La méthode proposée assure que les traits caractéristiques
d’un objet restent visibles méme a la plus basse résolution. Pour ce faire, les régions et les
points d’intérét sont identifiés a la surface des modeéles d’objets en 3D (sur un maillage) a
I’aide d’un modele computationnel adapté de ’attention visuelle humaine ascendante et
sont inclus dans un cadre de modélisation d’objets & multiples niveaux de détails améliorant

la perception par 'utilisateur.

Puisque, dans le contexte de ce travail, le but est de proposer un cadre de modélisation
général ne dépendant pas des connaissances spécifiques a propos des objets, les influences
descendantes de 1’attention visuelle, qui sont guidées par les objectifs et les connaissances
de I'utilisateur, ne seront pas considérées. Le modéle d’attention visuelle adapté contient
un nombre restreint de canaux de caractéristiques adaptés aux exigences de I’application.
Un algorithme de simplification est ensuite adapté pour permettre une simplification
sélective qui conserve les points d’intérét et leur voisinage a une plus haute-fidélité afin
d’améliorer la perception et la performance lors de la simplification a trés basse résolution.
Finalement les modéles construits aux différents niveaux de détails sont incorporés dans

une méthode de modélisation a plusieurs niveaux de détails.

Afin d’atteindre ces objectifs, plusieurs étapes intermédiaires sont réalisées. Dans une étape
initiale, un modé¢le computationnel basé sur la couleur, I’intensité et I’orientation est testé
pour le but prévu du projet de mémoire. La solution préliminaire est ensuite améliorée entre
autres par : I’ajout de nouveaux canaux d’attention visuelle (tels que la courbure, la
symétrie, le contraste et I’entropie) et le choix d’un voisinage adaptatif pour la
simplification sélective. Puis, I’algorithme de simplification proposé est incorporé dans une
méthode discréte ainsi que dans une méthode continue de modélisation a plusieurs niveaux

de détail. Plusieurs tests et validations sont effectués afin de comparer les résultats obtenus
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selon les differents parametres et avec la littérature. Les différentes implémentations ainsi

que les tests réalisés dans le cadre de ce projet seront faits sur la plateforme Matlab.

La contribution la plus importante visée dans ce mémoire est la conception et la validation
d’une nouvelle solution utilisant les caractéristiques dérivées de 1’attention visuelle pour
contréler automatiquement le niveau de détails d’un objet dans le contexte des applications

de réalité virtuelle, incluant :

e [’adaptation d’un mod¢le d’attention visuelle ascendante 2D pour la détection des
points d’intérét sur la surface d’objets 3D;

e une ¢tude expérimentale sur I’impact de 1’incorporation d’autres caractéristiques
saillantes inspirées de la perception humaine, telles que la courbure, la symétrie, le
contraste et 1’entropie dans le modéle de base d’attention visuelle;

e [’incorporation des points d’intérét identifiés dans la carte de saillance dans un
algorithme de simplification pour assurer que les traits caractéristiques d’un objet
restent visibles méme a la plus basse résolution;

e une nouvelle méthode pour le choix du voisinage qui affecte la simplification;

e une nouvelle approche pour I’incorporation des maillages simplifiés dans une
méthode discréte a plusieurs niveaux de détails;

e une nouvelle approche pour I’incorporation des maillages simplifiés dans une
méthode continue a plusieurs niveaux de détails;

e une démonstration et une validation expérimentale de 1I’importance de tenir compte
des capacités visuelles humaines dans la modélisation 3D, ayant pour conséquence

une perception améliorée des objets modélisés.
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4. Méthodologie

Ce chapitre vise a présenter la méthodologie utilisée pour la conception de la méthode
proposée dans ce mémoire. Précisement, les différentes étapes de la détection de points
d’intérét selon plusieurs points de vue seront discutées a la section 4.1. La section 4.2
présentera la méthode utilisée pour la simplification sélective d’objet alors que la section
4.3 présentera les outils et les mesures utilisées pour 1’évaluation de la qualité des maillages
simplifiés. Finalement, les sections 4.4 et 4.5 décriront 1’incorporation des maillages
sélectivement densifiés dans une méthode discréte et une méthode continue & multiples

niveaux de détails.

L’approche proposée est la suivante : un modele computationnel d’attention visuelle est
initialement employé pour déterminer les régions d’intérét. Les régions identifiées sont
ensuite incorporées dans une version adaptée de 1’algorithme de simplification QSlim [58]
afin de créer des maillages de densités sélectives qui encodent la forme des objets 3D en
préservant leurs traits caractéristiques. Les différentes simplifications des objets ainsi
obtenues seront ensuite incorporées dans deux méthodes de modélisation a multiples
niveaux de détails, ’'une discréte, 1’autre continue. Le diagramme de flux de I’approche

proposée est illustré a la Figure 10.

En raison du cott de calcul associé au calcul du modéle d’attention visuelle amélioré, sur
lequel des détails sont donnés dans la section des résultats expérimentaux, la détection des
points d’intérét s’effectue dans un processus hors ligne. Une fois les points d’intérét
identifiés, les modéles simplifiés avec préservation des points d’intérét sont construits en

ligne.

4.1. Détection de points d’intérét selon plusieurs points de vue en utilisant
’attention visuelle

La section suivante présentera la méthodologie proposée afin d’identifier les points

d’intérét ainsi qu’une description des canaux ajoutés au modele computationnel de

I’attention visuelle initiale.
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Figure 10- Diagramme de flux de I'approche proposée

4.1.1. Prise d’images de points de vue multiples
A P’instar des travaux réalisés dans [44], la premiére étape consiste & prendre plusieurs
images d’un objet selon différents points de vue pour assurer une description relativement

compléte des régions d’intérét sur la surface entiére de 1’objet. Cette étape est nécessaire
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puisque le modele computationnel d’attention visuelle est un modele pour les images (et
donc en 2D). Ainsi, on doit obtenir des images des mod¢les 3D afin d’appliquer le mod¢le
d’attention a des objets en 3D. La Figure 11 montre un exemple des points de vue utilisés.
La caméra de Matlab est utilisée pour prendre des photos de chaque objet selon plusieurs
points de vue. Puisque seulement le maillage de I’objet est disponible, les objets sont
rendus avec un matériau lisse, d’une couleur gris neutre. La seule source de lumiére utilisée
dans la scéne est la headlight. Pour éviter que I’attention soit attirée par le contraste entre
I’objet et ce qui I’entoure, un fond simple et noir est utilisé. Le nombre de points de vue
ainsi que ’orientation de 1’objet affectent le nombre et la position des points d’intérét

résultants, tel qu’il sera démontré dans la section des résultats (section 7).

Figure 11- Exemple de différents points de vue utilisés pour la prise de photos

4.1.2. Modele computationnel de I’attention visuelle
Une fois les images de 1’objet prises, un modele computationnel de ’attention visuelle,
dont la structure générale est visible a la Figure 12, est appliqué sur chaque image des

différents points de vue pour produire la carte de saillance correspondante.

Le modele computationnel de 1’attention visuelle considéré est celui d’Itti et coll. [37]. Le
modele prend en entrée une image statique en couleur. Neuf échelles spatiales sont créées
en utilisant des pyramides dyadiques gaussiennes qui, progressivement, filtrent passe-bas
et sous-échantillonnent I’image d’entrée, créant des réductions d’image verticales et
horizontales selon des facteurs allant de 1 : 1 (échelle 0) a 1 : 256 (échelle huit) dans huit

octaves. Chaque caractéristique est calculée comme un ensemble d’opérations
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linéaires «center-surround» similaires aux champs receptifs visuels. En effet, les neurones
visuels typiques sont plus sensibles dans une petite région de 1’espace visuel, soit le centre
(«center»), alors que les stimuli présents dans une région antagoniste plus large et plus

faible concentrique avec le centre, soit le «surround», inhibent les réponses neuronales.

[ Combinaisons et normalisation a travers les échelles ]
I n J ..

—t—

[ Combinaisons linéaire ]
|

Figure 12- Aper¢u du modeéle computationnel de l'attention visuelle d’Itti.

Dans le modéle, le mécanisme « center-surround » est implémenté comme la différence
entre des échelles fines et grossiéres. Le centre est un pixel a une échelle c € {2, 3,4} et le
«surround » est le pixel correspondant a une échelle s=c+ 6, ou 6§ €{3,4}. La
différence entre échelles entre deux cartes (noté ©) est obtenue par une interpolation a
I’échelle la plus fine et une soustraction point par point. En utilisant plusieurs échelles pour
c et pour s, une réelle extraction des caractéristiques multi-échelles est produite puisque

différents ratios sont inclus entre le centre et les régions environnantes (« surround »).

L’extraction des caractéristiques visuelles est faite de la fagon suivante : soit r, g et b étant
les canaux rouge, bleu et vert respectivement de 1’image d’entrée, une image d’intensité |

estobtenue par : I = (r + g + b)/3. L’image | est ensuite utilisée pour créer une pyramide
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gaussienne I(s), ou se [0 ... 8] représente 1’échelle. Les canaux r, g et b sont normalisés par
| afin de découpler la teinte de I’intensité. Par contre, comme les variations de teinte ne
sont pas perceptibles a de tres basses luminosités, la normalisation est appliquée seulement
sur les endroits ou | est plus grand que le 1/10 du maximum de 1’image entiére. Quatre

canaux de couleur calibrés sont créés :

R:r_(g;rb) 1)
G:g_(r;rb) @
B=b_(r;g) 3)
Y:r;g_lr;gl_b (4)

soit les canaux rouge (R), vert (G), bleu (B) et jaune (Y), respectivement. Quatre pyramides
gaussiennes R(ag), G(o), B(o) et Y (o) sont créées a partir de ces canaux de couleur. La
difféerence « center-surround », ©, produit les cartes de caractéristiques. Le premier
ensemble de cartes de caractéristiques se rapporte a I’intensité du contraste et est calculé
dans un ensemble de 6 cartes I(c,s) ol c € {2,3,4}ets = c+ 8,6 € {3,4}:

I(c,s) = |I(c) © 1(s)| (5)

Le deuxieme ensemble de cartes est construit pour les canaux de couleur. Des cartes
RG(c, s) sont créées pour considérer les oppositions rouge/vert et vert/rouge et des cartes

BY (c, s) pour considérer les oppositions bleu/jaune et jaune/bleu :

RG(c,s) = |(R(c) — G(c)) ) (G(s) — R(s))| (6)
BY(c,s) = [(B(c) —Y(c)) © (Y(s) — B(s))| (7

Un troisieme ensemble de cartes est créé pour I’orientation. L’information sur I’orientation

locale est obtenue de | en utilisant des pyramides de Gabor orientées O(a,6) ot o € [0 ... 8]

représente 1’échelle et 6 € {0°%,45°,90°,135°} est ’orientation préférée. Les cartes de
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caractéristiques d’orientation, O(c, s, 8) encodent le contraste d’orientation locale entre les

échelles de centre et de « surround »:

0(c,s,0) =10(c,0) ©0(s,0)] (8)

Au total, 42 cartes de caractéristiques sont calculées, soit 6 pour I’intensité, 12 pour la

couleur et 24 pour I’orientation.

Afin de créer la carte de saillance, les auteurs de [37] proposent un opérateur de
normalisation N(.) qui promeut globalement les cartes ou un petit nombre de forts pics de
saillance sont présents, et supprime globalement des cartes contenant plusieurs pics
similaires. La création de N(.) se fait en 3 étapes, soit : 1) normaliser les valeurs dans les
cartes dans un intervalle de [0, M], ou M est le maximum global de la carte, 2) déterminer
la position du maximum global de la carte et calculer la moyenne m de tous les autres
maximums locaux et 3) multiplier globalement la carte par (M —m)?. Seulement les
maximums locaux d’activité sont considérés, de sorte que N(.) compare les réponses

associées a des endroits d’activation significatifs et ignore les régions homogénes.

Les cartes de caractéristiques sont ensuite combinées en trois cartes de visibilité : 7, pour

Iorientation, Crgp pour la couleur et O pour I’orientation et ce a I’échelle de la carte de
saillance (o = 4). Les cartes de visibilité sont obtenues par une addition entre échelles, &,

qui consiste en la réduction de chaque carte a I’échelle 4 et une addition point par point.

J= EB3=2 65234.3]\](7(@ s)) %)
E = @3=2 @§:3+3U\I(RG(C' 5)) +N(BY(C, S))] (10)

Pour I’orientation, quatre cartes intermédiaires sont créées en combinant les 6 cartes de

caractéristiques pour un certain 6 et sont ensuite combinées :

0= Y NeL,@hN(0( s 0) (11)

6€{0°,459,90°,135%}

Finalement, la carte de saillance est créée de la fagon suivante :
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§ =3 (N@) + N(Caca) + N(O) 42

Un exemple d’une carte de saillance créée a partir de ce modéle est montré a la Figure 13.
Tel que déja mentionné, la carte de saillance est une carte en niveau de gris ou les parties
les plus saillantes correspondent aux endroits les plus blancs. Ce sont donc ces parties qui

sont considérées comme intéressantes du point de vue de I’attention visuelle sur I’image.

a) b)

Figure 13- (a) Le modele 3D de la main et (b) la carte de saillance

4.1.2.1. Ajout du canal de couleurs DKL
En plus du code de couleur RGB, le code de couleur Derrington-Krauskopf-Lennie (DKL)
est utilisé comme canal dans le calcul de la saillance. L’espace colorimétrique DKL [59]
fait référence au modele d’opposition de couleurs dans les premiers traitements visuels
[60]. La vision de la couleur débute par I’extraction de différents signaux émis par les cones
et enregistrés par trois mécanismes post-récepteurs, soit un mécanisme de luminance et
deux mécanismes d’opposés chromatiques. Les axes du code de couleur DKL
correspondent au contraste de couleur de trois mécanismes théoriques soit la luminance,
I’opposition rouge/vert et I’opposition jaune/bleu. Cet espace met I’emphase sur la réponse

au fond et aux déviations par rapport au fond ce qui représente le contraste des stimuli [60].

En ajoutant le code couleur DKL en plus des caracteristiques existantes en [59], la carte de

saillance (VisAtt) est créée de la fagon suivante :
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§ = V@) + N(Cras) + N(Coxs) +N(O) 49

Bien que les modeles 3D utilisés dans le cadre de ce travail soient en niveaux de gris, les
canaux de couleur sont tout de méme utilisés. L’objectif de ce projet est en effet de créer
une méthode qui pourra étre utilisée sur tout modele 3D, indépendamment de ses propriétés
de couleur ou de texture. Pour la majorité des expérimentations, seulement des objets en
niveaux de gris sont utilisés, mais la méthode peut étre utilisée sur des objets colorés ou
textureés sans ajustement. Par exemple, la section 5.9 montre les résultats de 1’utilisation de

méthode sur un objet texture.

a) b) c) d)

Figure 14- (a) Carte de saillance sans les canaux de couleur et (b) régions d'intérét sans les canaux de couleur; (c) carte
de saillance avec canaux de couleur et (d) régions d'intérét avec canaux de couleur

De plus, malgré ’utilisation du niveau de gris, 1’utilisation des canaux de couleur (RGB et
DKL) permet d’identifier plus précisément les zones d’intérét, tel qu’illustré a la Figure
14. Cette figure compare les régions d’intérét détectées sans 1’utilisation des canaux de
couleur dans la Figure 14b avec le cas ou les canaux de couleur sont employés, dans la

Figure 14d. On peut observer que les régions sont plus précises a la Figure 14d.

4.1.2.2. Ajout du canal de courbure
La Figure 15 montre le diagramme de flux lorsque le canal de courbure est ajouté au modele

de I’attention visuelle.
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Figure 15- Diagramme de flux modifié pour I'ajout du canal de courbure

La Figure 16 montre les différents points de vue utilisés pour le calcul du canal de courbure.

Les zones colorées en blanc sont celles ayant la courbure maximale.
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Figure 16-Points de vue pour le canal de la courbure

Afin de calculer la courbure a la surface d’un object (en 3D), la
fonction compute_curvature du Toolbox Graph [61] sur Matlab est utilisée. L’algorithme
détaillant cette fonction se trouve dans [61]. La carte de saillance de la courbure (Curv) est

ainsi obtenue de fagon indépendante.

La carte de saillance de la courbure a été ajoutée au modele de I’attention visuelle de deux
facons différentes afin de comparer les résultats. Premiérement, les points d’intérét sont
extraits de la carte de saillance de la courbure afin de visualiser leur effet indépendamment
du modele de I’attention visuelle (VisAttCurvP) (identifié comme « 1 » a la Figure 15).
Deuxiémement, la carte de saillance de la courbure est combinée avec les cartes créées par
les canaux de couleur (RGB et DKL), d’intensité et d’orientation du mod¢le de 1’attention

visuelle (VisAttCurv) afin de créer la carte de saillance de 1’objet qui est calculée par :

S = %(N(i) + N(Cres) + N(Coxi) + N(0) + N(Curv)) (14)

ou Curv représente le canal de la courbure (identifié comme « 2 » & la Figure 15).
Les résultats obtenus avec 1’influence de la courbure sont présentés dans la section 0.

4.1.2.3. Ajout du canal de symétrie
Les travaux de recherche dans la littérature [19] ont déterminé que lorsqu’une symétrie est
présente, les fixations se concentrent le long de 1’axe de symétrie. Cela appuie 1’idée selon
laquelle 1a symétrie agit comme attribut dans le déploiement de I’attention visuelle. Pour
cette raison, des tests ont été effectués pour évaluer ’impact de la symétrie sur les points

d’intérét.
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Afin d’évaluer I’influence de la symétrie dans la détection de points d’intérét, le modéle
proposé par les auteurs de [62] est utilisé. Ce modéle permet de calculer deux types de

symeétrie soit la symétrie bilatérale (miroir) et la symétrie rotationnelle.

Premiérement, un ensemble de points p; sont identifiés en utilisant la méthode SIFT, qui
distingue des points distinctifs avec une bonne répétabilité. Le vecteur point p; =
(x;,yi,D;,s;) associé & chaque point décrit sa position (x;,y;), son orientation (@;) et,
optionnellement, son échelle (s;). Ensuite, un descripteur k; est généré pour chaque point,
encodant 1’apparence locale de la caractéristique apres la normalisation de son orientation

(et de I’échelle s’il y a liecu). SIFT produit k; comme étant un vecteur de 128 éléments.

Pour la symétrie bilatérale (SymBiLat), un ensemble m; de descripteurs caractéristiques de
reflet est généré, ou m; décrit une version reflétée d’un élément de surface de I’image
associée a la caractéristique k;. Les descripteurs m; sont produits en réordonnant les
¢léments du vecteur descripteur pour qu’ils représentent 1’élément de surface original de
I’image retourné selon 1’axe ayant I’orientation dominante. Une association est ensuite faite
entre les caractéristiques k; et les caractéristiques miroirs m; pour créer un ensemble
(pi»pj) de caracteristiques potentiellement symétriques. La symétrie de chaque paire est
quantifiée en fonction de la position, de ’orientation et de I’échelle relatives de p; et p;.

Un poids de symetrie angulaire @;;e[—1,1] est calculé a I’aide de la formule suivante [62]:

®;; =1—cos(P; +@; — 26;) (15)

ou les angles sont définis tel que montré dans la Figure 17.

Un poids d’échelle @;je[—1,1] quantifiant la similarit¢ relative de I’échelle des deux

vecteurs est calculé avec la formule :

S.. = ex __lsi_sjl ’ (16)
H p os(s;i +57)

ou o, controle la quantit¢ de variation d’échelle acceptée. Comme dans le cas des

experimentations réalisées par les auteurs de [62], o, = 1 est utilise.
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Figure 17-Une paire de points p; et p; évaluée pour la symétrie bilatérale

Finalement, une fonction gaussienne de poids de distance D;;€[0,1] peut étre utilisée pour

récompenser les paires de caractéristiques plus prés de I’axe de symétrie.

—d? a7
D;; = exp (F)
a

ou d est la distance séparant les deux caractéristiques. Dans ce cas-ci, une valeur D;; = 1

est utilisée (aucune contrainte de diametre). La magnitude de symétrie, quantifiant la

quantité de symétrie que démontre une paire de vecteurs de points est définie comme suit :

M;; = {(pijSiJ'Dij if @;;>0 (18)
Y 0 sinon

Les axes de symétrie potentiels qui se trouvent entre les deux points caractéristiques d’une

paire peuvent étre représentés par :

Tij = Xc€080;; + Yy sinb;; (19)

ou (x.,y) sont les coordonnées image du point milieu de la ligne joignant p; et p; et ol
6;; est I’angle entre cette ligne et 1’axe des X. Pour trouver les axes de symétrie dominants,
la transformation lineaire de Hough est utilisee. Chaque paire (p;, p;) a un vote (r;;, 6;;) de
poids M;; dans I’espace de Hough. L’espace de Hough est brouillé avec un filtre gaussien
et les maximums sont extraits et utilisés pour déterminer 1’axe de symétrie dominant. Les
points se trouvant dans le voisinage de ces maximums dans I’espace de Hough indiquent
les paires symétriques associées avec cet axe de symétrie. Un exemple des résultats obtenus

pour la symétrie bilatérale pour le modele 3D d’Armadillo est illustré a la Figure 18.
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d) e) f)

Figure 18 - Exemple de symétrie bilatérale : (a) image du modele original, (b) 219 points clés trouvés, (c) axes de
symétrie associés aux 62 paires réflectives trouvees, I'intensité étant proportionnelle & la magnitude de symétrie, (d) axes
de symétrie dans I'espace Hough, () 7 caractéristiques symétriques associées avec les axes de symétrie dominants, et (f)
axes de symétrie dominants et les caractéristiques symétriques associées.

En ce qui concerne la symétrie rotationnelle (SymRot), il suffit d’associer les
caractéristiques k; les unes avec les autres [62]. Soit une paire de vecteurs point p; et p;
non paralléles, il existe un point ¢;; a une distance r de p; et de p; selon lequel p; peut étre

tourné afin de devenir aligné avec p;. Le centre de rotation c;; est donneé par :

(xl-) N (rcos(ﬁ + y)) (20)

U= \y) T \rsingg +v)

ou x;, y;sont les coordonnées du point p; et y est I’angle formé par la ligne joignant p; et

p; et ’axe des X.

Avec Pythagore, on obtient :
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@, —0Q;+m (21)

rt= (%)2 + (g* tanB)* - p = ——

ou d est la distance entre p; et p;et @; I’orientation de p; . On définit aussi:

Oi=y+tp+te _,_0i-0;tm (22)
(Z)j=)/+7r—ﬁ+(p B 2

Une fois que le centre de rotation est déterminé pour chaque paire de points, la magnitude

de symétrie rotationnelle est calculée par :

Les centres de symétrie rotationnels sont déterminés en accumulant les centres c;; dans une
image de vote ou chaque vote a un poids équivalent a sa magnitude. Un filtre gaussien est
appliqué sur I’image et les maximums sont identifiés comme les centres de rotation

dominants. Tous les centres de rotation prés d’un maximum sont associés a ce maximum.

Dans leurs travaux, les auteurs de [62] font le pairage en construisant une matrice de
similarité quantifiant la similarité entre les points caractéristiques. lls utilisent la distance
euclidienne entre les descripteurs SIFT. Un exemple des résultats obtenus pour la symétrie

rotationnelle pour un modéle 3D d’une main est illustré a la Figure 19.

a) b) c) d)

Figure 19-Exemple de symétrie rotationnelle. (a) image originale, (b) points clés détectés, (c) centres de rotation des
paires de points symétriques, (d) centre de rotation symétrique dominant et caractéristiques symétriques associées.
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Figure 20-Diagramme de flux modifié pour I'ajout du canal de symétrie.
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Afin d’inclure la symétric dans le modele de 1’attention visuelle, deux méthodes sont
proposées. Premiérement, les points d’intérét détectés sont ajoutés directement aux points
d’intérét détectés par la méthode de I’attention visuelle seulement (VisAttSymP) (identifié
comme « 1 » & la Figure 20). Dans un deuxiéme temps, la symétrie est incorporée sous
forme de carte de saillance (identifié comme « 2 » a la Figure 20), c’est-a-dire que des
cartes de saillance Sym (Figure 21) sont créees pour les différents points de vue ou les
points d’intérét et leurs voisins immédiats apparaissent en blanc et le fond en noir. A ’aide
d’un opérateur aléatoire de centre entourant appliqué sur les cartes Sym, la carte de symétrie
(VisAttSym) devient :

Sym = N(Sym) (24)

Ceci permet d’inclure la symétrie de la fagon suivante dans le modele (VisAttCurvSym) :

1 - — — —
§ =2 (N() + N(Caga) + N(Corr) + N(0) + N(Curv) + NGym) &)

Figure 21- Exemple d'une carte de saillance Sym pour un point de vue du modele de la main

Les résultats obtenus a partir de ce modele de symétrie pour la détection des points d’intérét

sont présentés dans la section 5.7.

4.1.2.4. Ajout du canal de contraste
Lorsqu’un individu regarde une image, il aura tendance a étre attiré par les régions de fort
contraste alors que les régions peu contrastées seront davantage ignorées. Zhang et coll.

[63] utilisent la luminance, la texture et le contraste de couleur comme les trois
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composantes de leur modeéle d’attention visuelle, alors que dans [41] une méthode de
contraste basée sur I’histogramme est proposée pour améliorer la détection des régions
saillantes. Dans le cadre de ce travail, la carte de saillance en niveaux de gris du contraste,
Con, est calculée en utilisant la variance de luminance dans un voisinage de 80 x 80 pixels

[64] et la carte du contraste (Figure 22), dénoté VisAttCon, est construite comme :

Con = N(Con) (26)

Ce qui crée I’équation suivante pour 1’inclusion de tous les canaux (VisAttCurvSymCon):

5 = 2(NE) + NCaza) + NCows) + N(O) + NCaro) NGy~ @

+ N(Con)

Figure 22- Exemple de carte de saillance du contraste pour le modele de la main

4.1.25.  Ajout du canal d’entropie
Kadir et Brady [65] proposent 1’idée d’utiliser 1’entropie comme une mesure de la
complexité de signal local ou de I’'imprévisibilité dans une image. On s’attend a ce que
I’utilisation de 1’entropie dans le calcul de I’attention visuelle ménera a de meilleurs
résultats puisque des petites régions qui sont saillantes en raison de 1’éclairage ou de
I’unicité de la couleur ne sont pas nécessairement saillantes en général [66]. Dans le cadre
de ce travail, I’image subit d’abord un prétraitement a 1’aide d’un filtre médian, puis
I’entropie est encodée comme une valeur d’entropie locale dans un voisinage de 9 x 9

autour du pixel correspondant dans 1I’image filtrée [67] :
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-1 (28)
Ent = — z p(J;) log,p(7;)

ou p(J;) est I’histogramme des niveaux d’intensité dans la région i et L le nombre possible
de niveaux d’intensité (c.-a-d. L=256 pour I’expérimentation). La carte de perceptibilité

pour I’entropie (VisAttENt) est calculée comme :
Ent = N(Ent) (29)
La carte de saillance finale (VisAttAll) est calculée comme une moyenne des cartes de

perceptibilités calculée indépendamment :

(30)

1, — — — _
S = g(N(j) + N(Cres) + N(Cpki) + N(0) + N(Curv) + N(Sym)
+ N(Con) + N(Enb))

4.1.3. Extraction des points d’intérét
Une fois la carte de saillance calculée, afin de déterminer les régions d’intérét a la surface
de ’objet, il est nécessaire d’appliquer un seuillage sur cette carte. Le seuil permettra de
conserver uniqguement les régions ou la saillance lui est supérieure, tel que montré dans la

Figure 23.

a) b)

Figure 23- (a) Carte de saillance et (b) régions d'intérét a la suite de I'application d'un seuillage
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Il faut noter que le seuillage doit étre déterminé en fonction des valeurs retournées sur la

carte de saillance. Un exemple de I’impact des différents seuils est présenté dans la Figure
24,

a) b) ¢)

Figure 24- Comparaison de différents niveaux de seuillage. (a) 0.1, (b) 0.25 et (c) 0.5

On peut constater qu’une Vvaleur trop basse de ce seuil engendre des régions trop larges
(Figure 24a) et une valeur trop haute n’identifie pas suffisamment de régions (Figure 24c).
Dans ce travail, le seuil appliqué sur les cartes de saillance en niveaux de gris permet de
retenir 30 % (seuil de 0.3) des valeurs de saillance les plus élevées, comme dans la plupart
des travaux sur le sujet dans la littérature, et par conséquent d’identifier les régions les plus

intéressantes en termes d’attention visuelle, tel qu’illustré a la Figure 25.

Figure 25- Effet de I'application d'un seuil de 0.3 sur le modéle de la main

Le modéle computationnel de 1’attention visuelle, tel que montré dans la Figure 26, prend
donc en entrée le modele d’un objet a partir duquel une carte de saillance est créée de

laquelle sont extraient des régions d’intérét.
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a) b) c)

Figure 26- (a) Modele de la main initial; (b) carte de saillance de I'image correspondant a la main vue de ce point de
vue; (c) régions d'intérét identifiées.

De plus, le modele permet 1’utilisation de points d’intérét trouvés a partir de I’étude de la

courbure ou de la symétrie, tel que décrit aux sections 4.1.2.2 et 4.1.2.3, respectivement.

4.1.4. Détection des points d’intérét dans la carte de saillance
Puisque I’on cherche a retrouver des points d’intérét plutdt que des régions, il est nécessaire
de retrouver des points a ’intérieur de ces régions. La méthode proposée est d’identifier
les points d’intérét comme ¢étant les centres des régions d’intérét. Pour ce faire, la fonction
Matlab regionprops est utilisée. Cette fonction permet entre autres de trouver le point
qui identifie le centre d’une région a 1’aide du paramétre centroids. Les coordonnées
de ces points centraux sont retournées sous forme de matrices et il est possible de les

visualiser sur I’image, tel que le montre la Figure 27.

Figure 27- Détection des points d'intérét a partir des régions d'intérét comme points centraux des régions sur la carte
de saillance et projetés en 3D.
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4.1.5. Projection des points d’intérét 2D sur le modéle 3D
La derniere étape du processus consiste a récupérer les coordonnées 3D des points trouves,
et ce, pour chacun des points de vue. Les quatre points de vue sont ceux ou la caméra se
situe sur I’axe des z positif, sur I’axe des z négatif, sur I’axe des Y positif et sur I’axe des y
négatif pointant chaque fois vers 1’origine. Par conséquent, pour chaque point de vue, le

troisieme axe est caché.

Le plus long c6té de I’objet suivant I’axe des z en pixels, calculé a partir de I’image, et
divisé par la dimension réelle en unités 3D, résulte en le nombre de pixels par unité 3D,
c¢’est-a-dire que pour chaque point, deux coordonnées peuvent étre obtenues. Afin d’obtenir
la troisiéme coordonnée, le modele d’intersection triangle/rayon introduit par Moller et
Trumbore [68] est utilisé. Cet algorithme fourni une solution rapide pour trouver toutes les
intersections d’un rayon passant de chaque point perpendiculaire a la surface et donc, la
plus proche intersection avec 1’objet est considérée comme la troisiéme coordonnée du

point d’intérét du modéle de 1’attention visuelle (Figure 28).

Figure 28- Exemple de I'intersection triangle/rayon

Soit un rayon R(t) avec comme origine O et comme direction normalisée D défini comme :

R(t) =0 +tD (31)

ou t représente la distance entre le point et la surface, et un triangle défini par trois sommets

P;, P, et P;. Un point T (u, v) sur un triangle est defini par :
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T(w,v) =1 —u—v)P; +uP, + vP; (32)

et en réarrangeant les termes, on obtient :

t
u
%

(33)

[—D,PZ_P1;P3_P1] =0-P

Cela implique que les coordonnées barycentriques (u,v) et la distance, t, de I’origine du
rayon jusqu’au point d’intersection, peuvent étre trouvées en résolvant le systeme

d’équations ci-dessus.

Seulement les points trouvés a cette étape et leur voisinage immédiat seront préservés lors
du processus de simplification. Ces points sont ensuite conservés dans une matrice sous la
forme de coordonnés ¥, y, z. Cette matrice pourra ensuite étre utilisée afin de projeter les
points sur le maillage initial ou pour appliquer une simplification du maillage en tenant

compte des points d’intérét.

Le processus pour la détection des points d’intérét utilisant le modéle d’attention visuelle
humaine décrit dans les sections 4.1.1 a 4.1.5 peut étre résumé par le pseudo-algorithme

suivant :

Algorithme 1. Détection des points d’intérét utilisant 1’attention visuelle

// détection des points d’intérét pour un objet O représenté par un maillage M
Recueillir un nombre prédéfini n de « photos » de I’objet de différents points de vue
pour chaque photo faire
Appliquer le modéle d’attention visuelle pour construire la carte de saillance SM;, i=1,. ,n
Récupérer les régions d’intérét R; en appliquant un seuillage sur la carte de saillance
pour chaque région d’intérét faire
Déterminer le point d’intérét comme le centroide de la région
fin
Récupérer les coordonnées 3D des points d’intérét
Projeter les points d’intérét sur le modé¢le initial de 1’objet et les ajouter sur la liste des points, P

fin
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4.2. Simplification sélective d’objets 3D
Une fois les points d’intérét identifiés, 1’algorithme de simplification proposé par [58],
QSlim, est utilisé et adapté en une solution automatisée pour inclure les points d’intérét

détectés et leur voisinage afin de créer un maillage sélectivement simplifié.

L’algorithme QSlim peut brievement étre décrit comme suit : soit un maillage triangulaire
M (P, F) ou P est un ensemble de sommets pi et F, un ensemble de faces ou plus
précisément un ensemble de triplets {pj, px, pi} décrivant 3 sommets créant une face dans
le maillage (dans le sens contraire des aiguilles d’une montre), QSlim simplifie un maillage
en effectuant des contractions d’arétes basées sur une métrique d’erreur quadrique calculée

a chaque sommet du maillage, tel qu’illustré a la Figure 29.

Figure 29- Contraction d’arétes : I'aréte en gras est contractée en un seul point. Les triangles en surbrillance sont
éliminés durant la contraction.

Cette mesure d’erreur est une matrice 4x4 qui représente la somme des distances du
sommet aux faces des triangles avoisinants. Si sa valeur est grande, le sommet
correspondant pourrait étre considéré comme un trait caractéristique a la surface de 1’objet
et donc étre conservé plus longtemps dans le maillage. Sinon, le sommet sera retiré plus
tot. La méme mesure est utilisée pour calculer le coGt d’une contraction et la position
optimale pour le sommet résultant de la suppression d’arétes. De cette fagon, chaque aréte
est associée a un codt de contraction et toutes les arétes sont stockées dans une liste
ordonnée selon leur cotit. L’idée de I’algorithme est donc de retirer a chaque étape I’aréte
avec le codt le plus bas, de mettre a jour le voisinage résultant de la contraction et de mettre
a jour le colt des arétes connectées au nouveau sommet. Le paramétre le plus important
est la résolution finale du maillage, soit le nombre de faces a conserver apres la

simplification. La plupart des solutions disponibles dans la littérature accordent un poids
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plus élevé aux régions d’intérét aprés la création d’un maillage simplifié¢ [11, 13, 14] et

ajustent leur codt dans le but de retarder leur simplification.

Dans ce travail, il est plutot interdit au processus de simplification d’affecter les régions
d’intérét. En particulier, les faces du maillage contenant les points d’intérét et leurs voisins
immédiats (n-plus proches voisins) sont retirées de la liste de faces a étre simplifiées par
I’algorithme QSlim. Puisque le nombre de faces est déterminé au début de 1’algorithme,
les faces seront distribuées a la surface de I’objet d’une manicre sélective, avec une densité

plus élevée dans les régions d’intérét.

Le pseudo-code pour I’algorithme de simplification peut étre résumé comme suit :

Algorithme 2. Simplification sélective d’objets 3D

/Isimplification pour un maillage M pour obtenir un maillage de densité sélective Ms
Calculer PN = les n-plus proches voisins du point P dans M, n=1,2,...
Récupérer les arétes dans le maillage qui ne sont pas des points d’intérét ou leurs voisins :
Ep={e(u,v)|e(u,v) € M, e(u,v) ¢ PN}
Initialiser Ms= Ep
/I appliquer QSlim
Calculer I’erreur quadrique a chaque sommet de Ms
Déterminer les colits de contraction de chaque aréte e(u,v) dans Ms
Créer une liste ordonnée des arétes en fonction de leur codt
tant que la résolution désirée (nombre de faces) n’est pas atteinte faire
Retirer I’aréte e(u,v) de plus faible cot
Utiliser 1’erreur quadrique pour choisir la cible de contraction optimale
Contracter u et v et recalculer le co(t pour les arétes adjacentes Ms

fin

P, 'ensemble de points d’intérét, peut €tre obtenu en utilisant n’importe lequel des
détecteurs de points d’intérét, par exemple, n’importe lequel des détecteurs utilisés a des
fins de comparaison dans la section 6 ci-dessous. Puisque la méthode proposee de détection
des points d’intérét roule en Matlab, I’adaptation Matlab de QSlim est faite a partir de [69],

et la méme plateforme est utilisée pour implémenter la solution proposée.

Il est important de mentionner que tout autre algorithme de simplification disponible dans

la littérature pourrait étre utilisé plutot que QSlim sans restreindre 1’applicabilit¢ de la
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solution proposee. La principale raison de choisir QSlim est le fait que 1’algorithme est
reconnu pour assurer un des meilleurs équilibres entre la fidélité, la vitesse et la robustesse

parmi les algorithmes de simplification disponibles [3].

4.3. Evaluation de la qualité du maillage

4.3.1. Evaluation via des mesures d’erreur
L’outil Metro [70] est utilisé pour calculer une mesure quantitative de qualité du maillage
simplifié résultant. Cet outil permet de comparer deux maillages triangulaires qui
représentent la surface d’un méme objet a différentes résolutions. La mesure est basée sur
le calcul de la distance Hausdorff entre un point et une surface. Le premier maillage (le
maillage initial a pleine résolution de I’objet) est échantillonné et, pour chaque élément de
surface, la distance au maillage simplifié est calculée. Metro retourne les distances (erreurs)
maximales et moyennes ainsi que la variance. Ces mesures peuvent étre considérées

comme la mesure d’erreur entre les deux maillages [71] [72].

Afin d’évaluer la qualité des modéles sur un plan perceptuel, trois autres mesures d’erreur
sont utilisées. La premiére se base sur la mesure de similarité structurelle (SSIM) et
s’appuie sur I’observation selon laquelle la perception visuelle humaine est largement
adaptée pour extraire 1’information structurelle dans une scéne [71]. L’inverse de cette
mesure est employé comme mesure d’erreur puisqu’une similarité plus basse entre le
maillage initial et le maillage simplifié indique une plus grande erreur. La deuxiéme
catégorie d’erreurs est constituée par des métriques d’évaluation de qualité d’image basée
sur des pyramides laplaciennes [72], soit deux mesures de la qualité d’image basées sur
des transformations visuelles, c’est-a-dire la soustraction de la luminance locale et le
contr6le de gain de contraste. Les auteurs suggeérent que de représenter les images dans une
décomposition multi-échelles non linéaire peut mieux tenir compte des jugements sur la
qualité de la perception humaine. Les deux formes reportées sont les distances prédites
dans le domaine laplacien et dans le domaine laplacien normalisé. Puisque ces erreurs sont
congues pour étre utilisées sur des images, des images sont prises des modeles simplifiés
selon les mémes points de vue que pour le modéle de ’attention visuelle et sont comparées

avec les images des modeles initiaux (non simplifiés). Les mesures d’erreur pour chaque
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objet sont présentées comme une moyenne pour tous les points de vue et les résultats finaux

sont calculés comme une moyenne pour tous les objets dans la base de donnees.

Finalement, 1’outil Cloud Compare [73] est utilisé pour visualiser les régions les plus

atteintes par 1’erreur.

4.3.2. Evaluation via une réalité de terrain générée par I’humain
Dans [1], les auteurs proposent une stratégic d’évaluation des détecteurs des points
d’intérét basée sur une réalit¢ de terrain généré par ’humain. Ils offrent une mesure
quantitative d’évaluation en fonction des points d’intérét détectés par des sujets humains.
Le jugement des individus en ce qui concerne les points d’intérét est subjectif par nature.
La Figure 30 illustre les points d’intérét identifiés par trois individus sur le modéle de la

fourmi ainsi que celui de I’ Armadillo.

a) b) c)
Figure 30- Points d'intérét identifiés par 3 individus différents (a)-(c) sur le modele de la fourmi et de I’Armadillo.

Les auteurs ont donc cherché un consensus entre les utilisateurs afin de créer un ensemble
final de points d’intérét constituant I’ensemble de réalité de terrain. Ils ont utilisé deux
critéres afin de construire cet ensemble soit : le rayon d’une région d’intérét et le nombre

d’utilisateurs ng, jers qui ont identifie un point dans cette région. Le rayon d’une région
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d’intérét est identifié comme d,;, OU d,, représente le diamétre du modéle c’est-a-dire la
plus grande distance euclidienne entre toutes les paires de sommets du modéle M et ¢ est
une constante choisie lors de la construction de la réalité de terrain (p. ex. 0.03 ou 0.05).
Tous les points d’intérét marqués par différents individus qui sont a une distance plus petite
que 2 @d,, les uns des autres sont regroupés. Si le nombre de points d’intérét dans le groupe
est plus petit que ng, e, alors le groupe est rejeté. Sinon, un représentant du groupe est
sélectionng, le point ayant la plus petite distance géodésique avec les autres points, et
identifié comme un point faisant partie de la réalité de terrain. Le nombre de sujets ayant

identifié ce point est aussi conservé comme étant la proéminence.

La méthode proposée dans ce travail est donc évaluée a ’aide de la réalité de terrain
générée par les données compilées dans [1]. Les résultats obtenus sont présentés a la section
0 et sont comparés avec les résultats obtenus pour les autres détecteurs de points d’intérét.
Il est important & mentionner des le départ que ce processus d’évaluation est en effet aussi
biaisé que le processus individuel d’identification des points d’intérét. Bien qu’il propose
une approche intéressante pour trouver le consensus, ceci n’est pas appuyé par des études
sur la perception ou la vision humaine. Il ne prend pas en considération les caractéristiques
qui attirent I’attention humaine. De ce fait, il est fort possible que cette évaluation ne reflete
pas les caractéristiques perceptives humaines. Par exemple, si plusieurs sujets identifient
des points sur une méme ligne (Figure 30) comme étant d’intérét, au lieu de choisir un

point parmi ceux-ci, il sera plus utile a considérer la ligne entiére comme étant d’intérét.

4.4. Incorporation des maillages sélectivement densifiés dans une méthode
discréte a multiples niveaux de détails

Comme il est difficile de juger du nombre de faces nécessaire pour un modeéle situé a une
certaine distance par rapport & un utilisateur, la solution proposée est d’utiliser un réseau
de neurones. L'intérét d'utiliser des réseaux de neurones a cet effet découle de leur capacité
de fournir des estimations pour des données qui ne font pas partie de I'ensemble
d'entrainement, ce qui signifie dans le contexte actuel que le nombre de faces peut étre
prédit pour des objets dont les caractéristiques sont similaires, mais pas identiques a ceux

utilisées pendant la phase d’entrainement. Afin d’incorporer les maillages sélectivement
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densifies dans une méthode discréte a multiples niveaux de détails, on utilise la solution
proposée dans [74]. Le réseau de neurones est entrainé pour apprendre 1’association entre
le nombre de faces a utiliser pour les copies multiples de I’objet a différentes résolutions
et le maillage initial. En entrée, le réseau de neurones prend le maillage initial (résolution
maximale) et retourne une série de nombres de faces croissant. A I’exécution, le maillage
d’un objet inconnu est entré dans le réseau de neurones et celui-Ci retourne le nombre de
faces a utiliser pour chaque copie, de la plus grossiere a la plus détaillée. Finalement,
I’algorithme de simplification sélective est appliqué sur le modéle pour chaque copie en

retenant le nombre de faces proposées par le réseau de neurones.

4.5. Incorporation des maillages sélectivement densifies dans une méthode
continue a multiples niveaux de détails

Une série d’architectures en aval (feedforward) a deux couches est utilisée, un réseau étant
associ¢ a chaque version du mode¢le d’attention visuelle constitué de diverses combinaisons
de canaux. Le role de chacun est d’apprendre le nombre de faces qui doivent étre utilisées
dans un modele simplifié basé sur les caractéristiques de 1’objet. Les caractéristiques des
objets sont basées sur I’erreur tolérée, la distance entre 1’objet et 1’utilisateur, et la
complexité de I’objet, c’est-a-dire la taille du maillage et le nombre de points d’intérét
identifiés. L’utilisation de ces caractéristiques est justifié¢e de la facon suivante :
premiérement, 1’utilisateur a le choix de contrdler le degré de précision du modéle (1’erreur
tolérée); une valeur de 0.05 est sélectionnée par défaut pour I’erreur tolérée. La distance
entre le modele et I’objet joue un role important dans la modélisation a multiples niveaux
de détails. Comme mentionné dans I’introduction, plus I’objet est loin de 1’utilisateur dans
I’environnement 3D, moins la représentation de 1’objet devrait étre détaillée afin de
permettre une vitesse de rendu plus rapide. La complexité de I’objet a aussi un impact
important sur la qualité des résultats. Un modele plus complexe nécessite plus de faces
pour préserver une bonne représentation de 1’objet. Afin de considérer tous ces facteurs,
chaque réseau de neurones proposé, d’une taille de 30 neurones dans la couche cachée, a
quatre entrées, soit I’erreur tolérée, la distance entre 1’utilisateur et 1’objet, la taille initiale

du maillage et le nombre de points d’intérét et une sortie, le nombre de faces.
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Chaque réseau (correspondant a une combinaison de canaux de caracteristiques) doit étre
entrainé pour apprendre 1’association entre le nombre de faces en sortic et les variables
d’entrées. Afin d’entrainer les réseaux, il est nécessaire de fournir des valeurs pour chaque
variable d’entrée et de sortie. Les séries de mesures d’erreurs (p. ex. Metro max dans
I’expérimentation, mais n’importe quel autre type d’erreur peut étre utilisé) sont calculées
comme décrit dans la section 4.3 pour une échelle de résolutions allant de 1500 faces au
nombre total de faces dans le modeéle initial, pour une différente combinaison de canaux
d’attention visuelle. Pour chaque combinaison, la taille du modéle initial et le nombre de
points d’intérét sont aussi enregistrés. Les valeurs de distances sont déterminées dans
VRML en déplacant graduellement ’objet de plus en plus loin de I’utilisateur et en
marquant les distances quand des caractéristiques importantes semblent disparaitre. Un
changement dans la résolution est attendu a ces distances. Une fois toutes ces données
obtenues, chaque réseau est entrainé en utilisant la rétropropagation de descente de gradient
avec une valeur constante de momentum de 0.95 et un taux d’apprentissage adaptatif. Une
erreur de somme quadratique nulle est visée sur 1000 périodes d’apprentissage. Une fois
le réseau entrainé, il peut fournir une estimation du nombre de faces pour chaque
combinaison de valeurs d’entrée. Le nombre final de faces est calculé comme une moyenne

des résultats obtenus par chaque réseau dans la série.
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5. Résultats expéerimentaux

Plusieurs tests ont été effectués afin de valider les diverses composantes de la solution
proposée, et pour étudier I’impact des divers paramétres du modéle sur la performance. Les
résultats de ces tests sont présentés dans ce chapitre. La base de données [75] a été choisie
pour expérimentation. Ce choix est justifié par le fait qu’une série de méthodes de détection
des points saillants sont incluses (en termes de coordonnées X, y, z pour chaque point
d’intérét et chaque méthode), en permettant une comparaison directe avec la solution

proposée.

5.1. Influence des points de vue utilisés
Un des parameétres a déterminer dans I’approche proposée ayant un impact sur Sa
performance est le nombre de points de vue de I’objet utilisés pour trouver les points
d’intérét. Durant les premiéres expérimentations, le nombre de points de vue a été varié de
4 a 12, chacun étant le résultat d’une rotation spécifique selon 1’axe des X et des z

respectivement, tel que montré dans la Figure 31.

(3)

(7) (8) (9) (10) (11) (12)
Figure 31- Points de vue pour le calcul de I'attention visuelle : (1) placement initial, rotation de : (2) 90° selon z, (3) 180

°selon z, (4) 270° selon z, (5) 45° selon x, (6) 120 ° selon z et 45° selon x, (7) 240° selon z et 45° selon X, (8) -45° selon
X, (9) 120° selon z et -45° selon x, (10) 240° selon z et -45° selon x, (11) 90 ° selon x (12) 180° selon x.

L’impact du nombre de points de vue ainsi que de I’utilisation des leurs différentes
combinaisons a été étudi¢ afin d’identifier la meilleure combinaison de points de vue
possible. Les mesures d’erreur décrites précédemment, incluant I’erreur maximale, I’erreur

moyenne et la variance, sont calculées comme une moyenne pour les objets dans
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I’ensemble de données. La meilleure combinaison est celle ayant les mesures d’erreur les

plus basses. Les résultats sont montrés dans la Figure 32.

0,008 -

0,007 -

0,006 +~

0,005 +~

0,004 -

0,003 -

valeur de l'erreur

0,002 -

0,001 -

Deux Quatre Quatre Six Dix Douze
(tour)

Nombre de points de vue

M Distance maximale ™ Moyenne M Variance

Figure 32- Erreurs Metro selon le nombre de points de vue. Ici, « quatre tour » utilise les points de vue 1, 2, 3 et 4 alors
que « quatre » utilise les points de vue 1, 3, 11 et 12.

La figure ci-dessus montre qu’en général, plus le nombre de points de vue est éleve, plus
les mesures d’erreur sont élevées. Cela s’explique par le fait que plus le nombre de points
de vue augmente, plus le nombre de points d’intérét identifiés augmente aussi. Puisque
I’algorithme de simplification préserve les points d’intérét et leurs voisins, seul un nombre
limité de faces sont affectées par la simplification, résultant dans 1’augmentation des
mesures d’erreur. Pour les expérimentations préliminaires sur la base de données, la
combinaison des points de vue 1, 3, 11 et 12 montrés a la Figure 31 (identifiée comme

« quatre ») a été retenue puisqu’elle méne globalement aux mesures d’erreur plus faibles.

La Figure 33 montre un échantillon des résultats obtenus en utilisant la simplification avec
la préservation des points d’intérét pour 3 objets extraits de la base de données, pour un
nombre de faces allant de 4000 a 700, pour le calcul de I’attention visuelle sur les quatre
points de vue précédemment identifiés et pour un voisinage de préservation de n=3 autour
d’un point d’intérét. Il est possible de remarquer que méme aux plus basses résolutions, les

principaux traits caractéristiques des objets sont préservés dans le modéle.
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c)

Figure 33- (a) Le modéle vu de deux points de vue avec les points d'intérét identifiés en rouge et les modeles a différentes
résolutions obtenus avec 'approche proposée pour (b) 4000, (c) 1500 et (d) 700 faces respectivement dans le maillage
simplifié.
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5.2. Influence du voisinage

A la lumiére des résultats obtenus par [74], un voisinage de n=3 (3-plus-proches-voisins)
est choisi pour les expérimentations. En effet, tel qu’illustré dans la Figure 34 pour un
nombre de faces de 1500, les auteurs ont démontré que I’erreur tend a augmenter lorsque
le voisinage augmente. En général, avec des maillages plus grossiers, un voisinage plus
petit, tel que 1 ou 2, est préférable alors que pour des maillages plus détaillés, un voisinage
de 3 ou 4 peut étre utilisé. Lors de leurs expérimentations avec différents maillages
comportant jusqu’a 35 000 faces, généralement, un voisinage de 3 donne de bons résultats
pour les maillages de plus de 5 500 faces, un voisinage de 2 donne de bons résultats pour
des maillages entre 3 500 et 5 500 faces et un voisinage de 1 pour ceux de moins de 3500
faces.

14 -
12
10

Erreur Metro (e™)

o N b~ O
!

n=1 n=2 n=3 n=4

Taille du voisinage affecté par la simplification

M Distance maximale m Distance moyenne Variance

Figure 34- Mesures d'erreur en fonction de la grandeur du voisinage.

Bien que cette facon de procéder pour déterminer le voisinage soit fonctionnelle, une
méthode de sélection adaptative du voisinage a été testée. Pour ce faire, I’aire des régions
d’intérét identifiées a partir de la carte de saillance est utilisée. L’idée exploitée est que
plus un modéle produit des régions de grande surface, plus le voisinage sélectionné devrait
étre grand. L’aire des régions est donc calculée pour chacun des 4 points de vue et une

moyenne est faite pour chagque objet. Cette moyenne est ensuite utilisée pour déterminer la
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taille du voisinage a utiliser. Les tailles sélectionnées vont de 1 a 5. La Figure 35 ci-dessous
montre les erreurs obtenues comme une moyenne sur I’ensemble de la base de données
pour une reduction a 1500 faces. Un voisinage de 3, en bleu, et le voisinage adaptatif, en
orange, sont comparés. La méthode de voisinage adaptatif est testée sur les méthodes
décrites a la section 4.1.2, a savoir : VisAtt (attention visuelle seulement), VisAttCurv
(attention visuelle et courbure), VisAttSym (attention visuelle et symétrie), VisAttCon
(attention visuelle et contraste), VisAttEnt (attention visuelle et entropie), VisAttAll
(attention visuelle, courbure, symétrie, contraste et entropie), VisAttCurvSym (attention
visuelle, courbure et symétrie) et VisAttCurvSymCon (attention visuelle, courbure,
symétrie et contraste). Il est possible de remarquer que le voisinage adaptatif mene
généralement a des erreurs plus faibles, a I’exception de la méthode VisAtt et de la méthode
VisAttSym.
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Figure 35- Comparaison des erreurs pour un voisinage de 3 ou un voisinage adaptatif.

La Figure 36 montre les résultats visuels d’une simplification avec un voisinage adaptatif
pour quatre modeéles de la base de données. La simplification est effectuée avec la
préservation des points d’intérét retournés par la méthode VisAttCurvSymCon pour un

nombre de 1500 faces.
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Figure 36- Simplification avec voisinage adaptatif pour la méthode VisAttCurvSymCon et 1500 faces pour (a) le modele
de lafille et un voisinage de 1; (b) le modele de la main et un voisinage de 2; et (c) le modele de la théiére et un voisinage
de 3.

5.3. Influence de la couleur de fond
Comme les modéles sont présentés sur un fond de couleur uni, I’étude de I’influence de
cette couleur sur les résultats a été faite. Trois couleurs ont été testées, soit le noir (VisAtt-
Noir), le blanc (VisAtt-Blanc) et le gris (VisAtt-Gris) (Figure 38). Les résultats obtenus en
termes des mesures d’erreur sont illustrés a la Figure 38. On peut donc observer qu’un fond
noir est plus approprié pour 1’identification des points d’intérét (les erreurs sont les plus

basses) et c’est cette configuration qui sera utilisée pour la suite des expérimentations.

a) b) c)

Figure 37-Différentes couleurs de fond pour le modele de la main.

69



0,03

« 0,025
S
g
< 0,02
K
L 0,015
©
—
S
D 0,01
©
= 0,005
0
VisAtt-Noir VisAtt-Blanc VisAtt-Gris
Distance maximale Distance moyenne Variance

Figure 38- Influence de la couleur de fond.

5.4. Influence de la lumiere dans la scene graphique
Puisque la lumiére et les ombres peuvent affecter le déploiement de I’attention visuelle,
des tests ont été effectues pour évaluer leur impact sur les objets dans notre base de
données. Deux modéles de lumiére ont été évalués afin de visualiser I'effet qu’ils
provoquent sur la qualité des maillages simplifiés. Les modeles de lumiére sont ceux offerts
dans Matlab, soit Gouraud et plat (Flat) qui ont été décrits a la section 2.1. La Figure 39
montre le modéle de I’avion sous les deux modéles de lumiére. I est possible de remarquer
que la lumiere de type plat (Figure 39b) crée un modele ou chaque face peut étre visible en

raison des différences d’ombrage aux limites de celles-Ci.

a) b)

Figure 39- Influence du modele de lumiére, soit (a) Gouraud ou (b) plat (Flat en Matlab).
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La Figure 40 montre les erreurs Metro obtenues pour les deux modeles de lumiere, soit
Gouraud en bleu et Flat en orange. Les erreurs sont calculées comme la moyenne sur
I’ensemble de la base de données, pour la méthode de base du modele computationnel de
I’attention visuelle (VisAtt) et pour une réduction a 1500 faces. Il est possible de remarquer
que les erreurs sont trés similaires et par conséquent, le modele de lumiere Gouraud est

employé pour les expérimentations suivantes.

0,012

0,01
0,008
0,006
0,004
0,002 ﬂ ﬁ

Distance maximale Distance moyenne Variance

valeur de I'erreur

Gouraud Flat

Figure 40- Erreur Metro pour l'influence de la lumiére, pour la méthode VisAtt et une réduction a 1500 faces.

5.5. Influence du matériau de 1’objet
L’influence du matériau utilisé pour modéliser 1’objet a aussi été étudiée. Encore une fois,
les matériaux sélectionnés sont ceux disponibles dans Matlab, soit Dull, Shiny ou Metal.

La Figure 41 montre le modele de la fourmi créé avec les trois matériaux.

-
a) b)
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Figure 41- Modele de la fourmi avec les 3 formes de matériaux soit a) dull, b) shiny et ¢) metal.

La Figure 42 montre les erreurs Metro selon le matériau employé. Les erreurs sont
calculées comme une moyenne sur I’ensemble de la base de données, pour la méthode
VisAtt et une réduction a 1500 faces. Il est facilement observable que le matériau menant
aux erreurs les plus basses est le matériau Dull. C’est donc celui-ci qui est employé pour

la suite des expérimentations.
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Dull ®mShiny = Metal

Figure 42- Influence du matériau sur les erreurs Metro.

5.6. Influence de la courbure
Pour étudier I’influence de la courbure, la Figure 43 compare les modéles simplifiés
lorsque seulement le modele de I’attention visuelle classique est utilisé (VisAtt) (couleur,
intensité et orientation), lorsque seulement la courbure est utilisée (Curv) et lorsque la
courbure est utilisée conjointement au modéle de 1’attention visuelle, et ce, des deux fagons

expliquées a la section 4.1.2.2 (VisAttCurvP et VisAttCurv).
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Encore une fois, les quatre points de vue identifiés précédemment (1, 3, 11 et 12) et un
voisinage de n=3 sont utilisés. Un nombre de faces de 3000 (deuxiéme ligne de la Figure
43) et de 1500 (troisieme ligne de la Figure 43) est utilisé pour le calcul des modéles
simplifiés. Les mesures d’erreur obtenues dans ces quatre cas sont résumees dans la Figure
44. On peut observer que I’attention visuelle et la courbure, pris séparément, sont pres en
termes d’erreurs, alors que la combinaison des deux se solde par des erreurs plus élevées.
Cependant, lorsque la courbure est incluse dans le modéle de 1’attention visuelle sous la
forme de 1’équation 14, les erreurs obtenues sont légerement plus basses. Les résultats
obtenus en utilisant le modéle de I’attention visuelle, avec et sans la courbure, sont
davantage comparés avec d’autres détecteurs de points d’intérét a la section 5.10. Comme
on peut s’y attendre et comme ce qui est confirmé dans la Figure 45, qui compare les erreurs
pour une réduction a 1500 faces (en orange) et pour une réduction a 3000 faces (en beige),
les erreurs diminuent avec une augmentation du nombre de faces dans le modéle simplifié.

La différence dans les erreurs est aussi plus remarquable a de trés basses résolutions.

Figure 43- Influence de I'utilisation de la courbure pour les méthodes : (a) VisAtt, (b) Curv, (c) VisAttCurvP, et (d)
VisAttCurv.
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Figure 44- Influence de I'utilisation de la courbure dans la mesure d'erreurs.
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Figure 45- Influence du canal de courbure pour différentes résolutions de simplification.

5.7. Influence de la symétrie
L’influence de la symétrie a été évaluée pour les quatre points de vue 1, 3, 11 et 12 montrés
a laFigure 31 (identifiée comme « quatre ») et identifiés a la section 5.1. En ce qui concerne
la symétrie bilatérale, les points d’intérét détectés sur le modele de la main sont visibles en

rouge a la Figure 46.
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Figure 46- Points détectés par la méthode de symétrie bilatérale. Aucun point n'est détecté dans la deuxiéme figure (a
partir de la gauche).

Pour la symétrie rotationnelle, le modéle ne détecte des points symétriques que pour un des

points de vue, soit celui visible a la Figure 47.

-

Figure 47- Point d'intérét détecté par la symétrie rotationnelle.

La Figure 48 montre les résultats obtenus pour une simplification a 3000 (milieu) et a 1500
faces (bas), respectivement, pour la symétrie bilatérale (SymBilLat), la symétrie
rotationnelle (SymRot), les deux symétries ensemble (2Sym) et la symétrie avec I’attention

visuelle, et ce, des deux fagons expliquées a la section 4.1.2.3 (VisAttSymP et VisAttSym).

En ce qui concerne les résultats obtenus au niveau des erreurs Metro, ils sont présentés a
la Figure 49, ci-dessous. Ici, I’erreur maximale est plus grande lorsqu’on jumelle les points
d’intérét détectés par la symétrie et par D’attention visuelle. Il est possible que cette

différence s’explique par I’augmentation du nombre de points d’intérét.
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Par contre, I’erreur moyenne est presque la méme, que I’on considére seulement un type
ou deux de symétrie, ou I’attention visuelle et la symétrie. Bien que la symétrie
rotationnelle ne retourne que deux points d’intérét, I’erreur maximale est prés de celle de
la symétrie bilatérale, mais avec une variance beaucoup plus importante.
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Figure 49- Valeur des erreurs Metro pour l'influence de la symétrie.

Encore une fois, les erreurs diminuent avec un nombre de faces plus élevé dans le modele

simplifié, tel qu’observable a la Figure 50.
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Figure 50- Influence du nombre de faces dans le modele simplifié pour I'ajout du canal de symétrie.
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5.8.Influence du contraste, de 1’entropie et de différentes combinaisons de
canaux

La Figure 51 et la Figure 52 présentent les mesures d’erreur quand différentes
combinaisons de canaux sont utilisées pour le calcul de la carte de saillance. On peut
observer que les différentes combinaisons, a 1I’exception du cas dans lequel tous les canaux
soient considérés, obtiennent a peu pres les mémes erreurs que le modéle classique (une
difféerence de 0.0002 est notée) ce qui implique que 1’ajout de canaux apporte de
I’information qui n’est pas déja disponible dans le mode¢le classique. Par contre, quand tous
les canaux sont utilisés, I’erreur est légérement plus élevée. Cela est principalement di a
I’ajout du canal d’entropie (VisAttEnt) et provient probablement du fait que les objets
testés n’ont pas de texture, alors que I’entropie peut étre directement considérée comme
une mesure de changement dans la texture. L’information sur I’entropie est plus pertinente
pour les objets texturés, tel que démontré a la section 5.9. Finalement, le modéle utilisant
la courbure, la symétrie et le contraste (VisAttCurvSymCon) mene aux meilleures qualités.
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Figure 51- Influence de différentes combinaisons de canaux.
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Figure 52- Influence de différentes combinaisons de canaux pour un nombre différent de faces.

5.9. Influence de la texture
Les expérimentations réalisées dans le cadre de ce travail sont faites sur des modeles
recouverts d’un matériau gris uniforme puisqu’aucune information de couleur n’est
disponible pour les maillages dans la base de données utilisée. Cette base de données est
utilisée afin de pouvoir comparer la méthode proposée avec des méthodes similaires pour
la détection de points d’intérét. Cependant, la méthode proposée fonctionne sans
ajustement sur des maillages colorés et/ou texturés. La Figure 53 montre un exemple d’un
maillage texturé et présente les résultats obtenus en comparant les taux d’erreurs pour

I’objet avec ou sans la texture.

Comme il est possible de I’observer dans la Figure 53, en général, il n’y a pas de différence
significative en termes d’erreur (maximum 0.01) entre ’utilisation de la texture ou non.
L’erreur perceptuelle est calculée dans ce cas comme I’erreur moyenne normalisée basée
sur SSIM et la distance dans le domaine laplacien normalisé. Une légere différence est
attendue et est observable dans le cas des canaux de symétrie et de I’entropie. Dans le cas
de la symétrie, la texture a un impact sur le calcul de ce canal puisque la texture n’est pas
symétrique et cela méne a des erreurs Iégérement plus élevées. Dans le cas de I’entropie,
les erreurs résultantes sont plus basses lorsque la texture est utilisee, démontrant que

I’utilisation de ce canal est bénéfique sur des objets textureés.
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Figure 53-(a) Maillage d'objet texturé et comparaison des taux d'erreur lorsque la texture est utilisée ou non; (b)

moyenne des erreurs Metro; et (c) erreur perceptuelle.

5.10. Comparaison de différents détecteurs de points d’intérét
La solution proposée, dans sa version classique et dans les versions avec canaux ajoutés, a

aussi été comparée avec différents détecteurs de points d’intérét provenant de la littérature
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soit : la saillance du maillage (MS) [14], les points saillants (SP) [43], 3D-SIFT (3DS) [48],
3D Harris (3DH) [76], les coins dépendant de 1’échelle (SDC) [49] et la signature
thermique du noyau (HKS) [50] qui ont été intégrés dans 1’algorithme de simplification
décrit a la section 4.2. Les résultats sont montrés dans les Figures 58 a 62.
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Figure 54- Comparaison de différentes solutions avec la méthode proposée pour différentes combinaisons de canaux.
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Figure 55- Comparaison de différentes méthodes avec la solution proposée pour un nombre de faces différent.
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Figure 56- Erreurs perceptuelles basées sur la similarité pour un nombre de faces différent.

En observant les Figure 54 a 57, ou les erreurs sont calculées comme une moyenne sur

I’ensemble des objets de la base de données, on peut observer que toutes les solutions

basées sur I’attention visuelle ménent en général & une meilleure performance pour une

simplification avec densité sélective, a I’exception de la méthode HKS, qui obtient de

meilleurs résultats. Une certaine corrélation existe entre le nombre de points d’intérét,

montré a la Figure 59, et les mesures d’erreur. Un plus haut nombre de points d’intérét

semble en général mener a des erreurs plus élevées.
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Figure 57- Distance dans le domaine laplacien pour un nombre différent de faces.
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Cela peut étre expliqué par le fait que 1’algorithme de simplification préserve les régions
autour des points d’intérét; par conséquent, un grand nombre de faces est nécessaire dans
ces régions, ce qui en laisse un nombre réduit pour les régions simplifiées. Dans les
réductions a de trés basses résolutions, on pourrait alors observer des distorsions dans les
régions simplifiées des maillages pour les méthodes qui retournent un tres grand nombre
de points d’intérét, comme SDC et 3DH (voir Figure 67 pour un exemple de distorsion

causée par un trop grand nombre de points d’intérét).

160
140
120
100

80

40
20

Nombre de points

MS

SDC

3DH

3DS
VisAttCurvP

SP

VisAttSymP
VisAttEnt
VisAttAll

Curv
VisAttSym
VisAttCurv
VisAttCurvSym
VisAttCurvSymCon
VisAtt

2Sym
VisAttCon
SymBilat

HKS

SymRot

B Nombre de points

Figure 59- Nombre moyen de points d'intérét retournés par différentes méthodes et par la solution proposée
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Cependant, une réduction drastique du nombre de points d’intérét ne mene pas
nécessairement a une réduction drastique du taux d’erreur (par exemple pour la méthode
HKS ou la méthode SymRad). Il est intéressant de remarquer que la méthode de 1’attention
visuelle avec courbure (VisAttCurvP) donne des erreurs plus faibles que la méthode SP,
malgré un nombre de points d’intérét similaire. Cela est dd a une meilleure distribution des
points d’intérét, comme on peut le voir a la Figure 61b et a la Figure 61n. On peut faire une
derniére remarque au sujet de la Figure 60, qui démontre qu’un grand nombre de points

d’intérét ne meéne pas nécessairement a de meilleurs résultats.

a) b) ©)

Figure 60- Résultats d'une simplification pour : (a) un grand nombre de points d'intérét (SDC), (b) un nombre moyen de
points d'intérét (VisAttCurvSymCon) et (c) un petit nombre de points d'intérét (HKS)

Cette figure compare les résultats d’une simplification pour 3 méthodes, soit une méthode
retournant un important nombre de points d’intérét (SDC), une méthode retournant un
nombre moyen de points d’intérét (VisAttCurvSymCon) et une méthode retournant un petit
nombre de points d’intérét (HKS). On peut observer que trop de points d’intérét ménent a
la création de groupes treés denses de triangles sur le maillage. D’un autre c6té, un trop petit
nombre de points ménent & un modele trés preés d’une simplification uniforme, faisant
perdre I’utilité de la préservation des points d’intérét, c’est-a-dire le détail dans les régions
caractéristiques Finalement, la Figure 61 montre, pour chacune des méthodes étudiées, les
points d’intérét détectés, alors que la Figure 62 représente 1’évaluation Cloud Compare
pour une réduction de 1500 faces du modele de la main. Les régions en bleu représentent
une bonne correspondance entre le modéle initial et le modéle réduit, les régions en vert
représentent une correspondance moyenne et les régions en rouge représentent les zones

les plus affectées par la simplification (ou les erreurs sont les plus élevées).

84
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Figure 61- Comparaison de différents détecteurs de points d'intérét : (a) MS, (b) SP, (c) 3DH, (d) 3DS, (e) SDC, (f) HKS,
(9) VisAtt, (h) VisAttCurv, (i) VisAttSym, (j) VisAttCon, (k) VisAttEnt, (I) VisAttAll, (m) VisAttCurvSym, (n) VisAttCurvP,
(o) SymBilLat, (p) SymRot, (g) 2Sym, (r) VisAttSymP, (s) Curv et (t) VisAttCurvSymCon
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Figure 62- Résultats obtenus en utilisant Cloud Compare pour différents détecteurs de points d'intérét pour le modéle de
la main simplifié & 1500 faces : (a) MS, (b) SP, (c) 3DH, (d) 3DS, (e) SDC, (f) HKS, (g) VisAtt, (h) VisAttCurv, (i)
VisAttSym, (j) VisAttCon, (k) VisAttEnt, (I) VisAttAll, (m) VisAttCurvSym, (n) VisAttCurvP, (o) SymBilLat, (p) SymRot,
(g) 2Sym, (r) VisAttSymP, (s) Curv et (t) VisAttCurvSymCon

B

86



5.11. Evaluation avec la réalité de terrain

L’ensemble d’évaluation pour la réalité de terrain a été construit a partir des données
fournies par [1], tel que décrit a la section 4.3.2. L’ensemble de données comporte 43
modeles d’objets, soit les mémes modeles utilisés pour toutes les expérimentations
effectuées dans le cadre de ce travail. L’ensemble de données comprend aussi les points
d’intérét marqués par 16 sujets. Pour la création de la réalité de terrain, le parametre ¢ (le
facteur de tolérance du rayon) a été laissé aux valeurs par défaut, soit entre O et 0,12 avec
le pas 0,005.

Pour I’évaluation, deux valeurs du parametre ng,j..s ont été utilisées soit ngyjers = 2
(GT(n=2) a la Figure 68), c’est-a-dire qu’un point fera partie de la réalité de terrain s’il a
ete identifié par au moins 2 individus, et ng,jors = 9 (GT(n=9) a la Figure 68) ol un point
fera partie de la réalité de terrain s’il a été identifié par au moins 9 individus, soit plus de
la moitié des participants. Il est important de préciser qu’on considére que deux individus
ont marqué un méme point si ceux-ci se trouve dans un voisinage de 0,05, soit la valeur
par défaut. La Figure 63 présente dans la premiére colonne tous les points d’intérét qui ont
¢té marqués par au moins un participant. La deuxiéme colonne présente les points d’intérét
resultant de I’utilisation du parameétre ng,j.s = 2 et finalement, la troisieme colonne
présente les points d’intérét résultant de I’utilisation de 74, jers = 9. On peut observer que
plus la valeur du parametre ng, j..s augmente, plus le nombre de points d’intérét diminue
puisqu’on s’attend a ce que plusieurs individus aient marqué les points pour les inclure. On
peut également observer cette variation du nombre de points d’intérét a la Figure 64 qui
présente la moyenne (moyenne faite sur le nombre de points retournés pour chaque modéle)
du nombre de points d’intérét retournés par chaque méthode présentée dans ce mémoire
ainsi que pour les points provenant de la réalité de terrain (GT(n=2) et GT(n=9)). Il est
intéressant de noter que les méthodes VistAtt et GT(n=2) retournent un nombre de points

similaire.
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Figure 63- Premiére colonne : tous les points d’intérét marqués par les participants, deuxiéme colonne : les points

d’intérét pour Ny jers = 2 et troisiéme colonne, les points d’intérét pour Mg, jers = 9, pour @ (a) Armadillo, (b) fourmi,
(c) fille et (d) main
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Figure 64- Moyenne du nombre de points d'intérét retournés par chaque méthode

La Figure 65, la Figure 66 et la Figure 67 présentent une comparaison visuelle des points
d’intérét retournés pour la réalité de terrain (tous les participants, a gauche), GT (n=2) au
centre et GT(n=9) a droite) et pour les méthodes VisAtt, VisAttCurvSymCon et VisAttAll
respectivement. 11 est possible de remarquer que les points d’intérét retournés par les
méthodes basées sur ’attention visuelle se situent en général prés de points provenant de
la réalité de terrain. Comme on peut I’observer dans la colonne de gauche, I’identification
des points par I’humain est un processus extrémement subjectif qui méne a un modele
presque entierement recouvert de points. Il est évident que chaque individu utilise son

propre schéme dans I’identification des points.

La présence de points provenant de D’attention visuelle dans le voisinage des points
d’intérét provenant de la réalité de terrain permet de remarquer qu’il serait peut-&tre mieux
dans certains cas de ne pas considérer le centroide (ou pas seulement) de la région saillante

comme point d’intérét. Cette avenue devra étre explorée dans de futurs travaux.
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Figure 65- Comparaison des points d’intérét pour le GT (rouge) et la méthode VisAtt (en bleu). Premiére colonne : tous
les participants, deuxiéme colonne : ng,je.s = 2, troisiéme colonne : ng, ;s = 9, pour : (a) Armadillo, (b) fourmi, (c)
fille et (d) main.
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Figure 66- Comparaison des points d’intérét pour le GT (rouge) et la méthode VisAttCurvSymCon (en bleu). Premiére
colonne :tous les participants, deuxiéme colonne : ng,jers = 2, troisiéme colonne : ng,jers = 9, pour : (a) Armadillo,
(b) fourmi, (c) fille et (d) main.
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Figure 67- Comparaison des points d’intérét pour le GT (rouge) et la méthode VisAttAll (en bleu). Premiére colonne :
Ngujets = 2 , deuxieme colonne : ng,je.s = 9, pour : (@) Armadillo, (b) fourmi, (c) fille, et (d) main La troisieme colonne
est quoi?
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Finalement, les points d’intérét trouvés a 1’aide de la réalité de terrain ont été insérés dans
I’algorithme de simplification de la méme mani¢re que toutes les autres méthodes
mentionnées jusqu’a maintenant. Les résultats sont présentés a la Figure 68. On peut
observer que pour la plupart des méthodes basées sur ’attention visuelle, les erreurs se
situent entre les deux formes de la réalite de terrain (GT(n=2) et GT(n=9)). Pour toutes les
méthodes dérivées de la littérature sauf HKS, les erreurs sont plus grandes que celle
obtenues en se basant sur les points de la vérité terrain. Pour un nombre de points presque
identiques, la méthode VisAttAll obtient des erreurs légérement plus élevé que GT(n=2)
(de I’ordre de 0.003). Les méthodes VisAtt et VisAttCurvSymCon obtiennent des erreurs
plus faibles que GT(n=2). Les faibles erreurs obtenues par GT(n=9) peuvent é&tre
expliquées par le petit nombre de points que cette méthode retourne, comme c’est le cas

pour HKS.
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Figure 68-Erreurs Metro pour un nombre de faces de 1500 et un voisinage de n=3
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5.12. Compacite des modeles sélectivement simplifiés
Des tests ont aussi été effectués pour démontrer le degré de compacité pouvant étre atteint
en employant la méthode proposée pour la simplification des objets avec la préservation
des régions d’intérét. Le degré de compacité moyen pouvant étre atteint a 1’aide de la
méthode proposée est de 91,5 % du nombre de faces initial en utilisant un maillage réduit
a 1500 faces et 83 % en utilisant un maillage réduit a 3000 faces. Il faut préciser que
certaines méthodes produisant un grand nombre de points d’intérét, comme MS ou SDC,
ne peuvent employer un nombre de faces inférieur a 4500 sans provoquer une distorsion
dans le maillage, comme il est possible de le voir a la Figure 69; elles peuvent donc

effectuer une réduction maximale de 75% du nombre de faces.

Figure 69 - Modele de I'Armadillo réduit a 1500 faces en préservant les points d'intérét pour la méthode (a) MS, (b)
SDC, (c) VisAtt, et (d) VisAttCurvSymCon

5.13. Incorporation dans une méthode discrete a multiples niveaux de

détails

La Figure 70 montre les modéles de I’Armadillo a différents niveaux de détails créés
automatiquement par la méthode proposée. Les nombres de faces choisis pour ce modeéle
par le réseau de neurones, tel qu’expliqué a la section 4.4, sont les suivants : 925, 1890,
4630, 6219 et 8600 respectivement. Méme aux résolutions les plus basses, les détails du

modele comme les oreilles, les pattes ou la queue sont préserveés.
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Figure 70- Modele discret de I'objet a différents niveaux de détails en utilisant la méthode d'identification de points
d'intérét basée sur I'attention visuelle

5.14. Incorporation dans une méthode continue a multiples niveaux de
détails

Afin de démontrer I'utilisation des modéles simplifiés dans une modélisation continue a
multiples niveaux de détails, la Figure 71 montre un exemple de différents modeles créés
par la méthode proposée telle que décrite a la section 4.5. La deuxiéme ligne de la Figure
71 montre la distribution des erreurs a la surface de 1’objet tel que démontré par 1’outil
Cloud Compare, ou les erreurs faibles apparaissent en vert, les erreurs moyennes en jaune
et les erreurs importantes en rouge alors que les zones en bleu représentent une adéquation
parfaite avec le maillage initial. Les points d’intérét sont démontrés en rouge sur le
maillage. Il est possible de remarquer que méme a la plus basse résolution, soit 950 faces

dans ce cas, les détails du modele tels que les oreilles ou les ailes sont préservés.

5.15. Temps de calcul
En termes de temps de calcul, la procédure compléte, de la prise d’image a la visualisation
des maillages simplifiés, prend en moyenne 120.4 secondes par objet, soit
approximativement 69.1 secondes par 10 000 faces. En géneral, environ 30 % du temps est
dédie a la capture des images de prise de vue et 70 % a I’identification des points d’intérét.
La simplification prend au maximum 0,2 seconde par objet. 1l faut aussi préciser que tous
les calculs, tel qu’expliqué a la section 4, se font hors ligne. Une fois le réseau de neurones

entrainé, il produit une estimation du nombre de faces en 0,03 seconde et le temps de
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simplification est de 0,2 seconde, ce qui donne un temps total de 0,23 seconde. Les
expérimentations ont été réalisées a I’aide de code Matlab sur un ordinateur Intel Core i7

2.2GHz avec 8GB de mémoire.

Figure 71- Modéle de I'objet et les erreurs en code de couleur Cloud Compare a différents niveaux de détails en utilisant
I'identification des points d'intérét basée sur I'attention visuelle humaine (méthode VisAttCurvSymCon)

5.16. Geénéralisation de la méthode proposée pour d’autres objets 3D
Les expérimentations réalisées ont démontré qu’en général, pour la base de données
utilisée, la méthode proposée utilisant la combinaison de la courbure, de la symétrie et du
contraste (VisAttCurvSymCon) offre le meilleur compromis entre les erreurs quantitatives
(Metro et erreurs perceptuelles) et la qualité de la simplification finale. Cependant, il est
important de préciser que la nature de 1’objet a simplifier et ses caractéristiques pourraient
faire en sorte que certains canaux n’auraient pas la méme importance que dans le cas de la
base de données utilisée dans le cadre de ce travail. Particuliérement, lorsqu’un objet avec
texture est testé, des légéres différences sont attendues dans les canaux de couleurs, de
symétrie et d’entropie. Par conséquent, il est suggéré de tester toutes les combinaisons de
canaux, en utilisant les 4 points de vue identifiés et un voisinage de 3 autour des points

d’intérét lors de la simplification, avant d’utiliser le cadre proposé sur une autre base de
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données. Les informations pour guider la sélection d’un voisinage sont données a la section
5.2. Les informations provenant de chaque canal de saillance doivent étre intégrees
directement dans le calcul de la carte de saillance basée sur I’attention visuelle tel que décrit
dans le chapitre 4. Les tests réalisés ont montré qu’il ne vaut pas la peine de considérer
séparément les points d’intérét détectés par les différents canaux tels que la courbure ou la

symétrie et on s’attend a ce que ce soit le cas peu importe les caractéristiques de 1’objet.

Une fois que les différentes combinaisons sont construites, 1’utilisateur devrait procéder
aux calculs d’erreur pour un nombre variables de faces et, en fonction de I’erreur tolérée
pour I’application en question, il pourra retenir une ou plusieurs combinaisons comme
solution. En termes de nombre de faces, il est suggéré de commencer avec environ 15% du
nombre total de faces du maillage initial et d’augmenter graduellement jusqu’a environ la
moitié du nombre de faces du maillage initial, selon les besoins de I’application. Si
plusieurs solutions sont retenues en fonction de 1’erreur, une comparaison visuelle peut étre
effectuée avec un outil tel que Cloud Compare pour permettre de sélectionner la meilleure

solution.

Il est aussi possible de comparer les résultats avec la réalité de terrain. Cependant, il est
conseillé de ne pas se fier a ces mesures en premier lieu, en raison des lacunes exprimées
a la section 0. Si I'utilisateur désire intégrer les résultats dans un cadre de modélisation a
multiples niveaux de détails, il peut procéder a I’entrainement de réseaux de neurones tel
que décrit a la section 4.5. Si une seule meilleure solution est identifiée, un seul réseau de
neurones suffira. Si plusieurs solutions sont retenues en fonction de 1’erreur, I'utilisateur
peut procéder a I’entrainement des séries de réseaux. Finalement, 1’algorithme de
simplification sélectivement densifié peut étre appliqué pour obtenir les différentes

versions des modeles simplifiés.
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6. Conclusion

L’objectif de ce projet était d’évaluer I’impact de la détection des points d’intérét basée sur
I’attention visuelle humaine dans le contexte de la modélisation d’objets 3D a multiples
niveaux de détails pour des applications dans les environnements virtuels. L’influence de
différentes combinaisons de canaux de caractéristiques pour améliorer le modéle
computationnel de I’attention visuelle a été étudiée expérimentalement et la supériorité de
la méthode proposée en termes de qualité est démontrée expérimentalement en comparant
la méthode avec différents détecteurs de points d’intérét provenant de la littérature. De
plus, la méthode a été comparée avec les résultats provenant de la réalité de terrain
disponible dans la littérature. Bien que les résultats obtenus dans cette section ne soient pas
tels qu’attendu, certaines lacunes dans la construction de la réalité de terrain ont été
identifiées ce qui suggére que des travaux futurs devront porter sur cet aspect de
I’évaluation. Il a aussi été démontré que la méthode peut s’utiliser sur des modeles en

couleur ou texturés et ce, sans avoir a lui apporter de changement.

Finalement, ce travail a permis de démontrer I’importance de considérer les capacités
visuelles humaine dans la modélisation 3D a multiples niveaux de détails afin d’améliorer

la perception des utilisateurs.

En dernier lieu, il est important de préciser que certains aspects de la méthode proposée
pourront faire I’objet d’autres expérimentations dans de futurs travaux. Entre autres, il sera
intéressant de tester la méthode proposée sur des objets provenant d’autres bases de
données, particuliérement sur des objets colorés ou texturés. Aussi, il pourra étre possible
de vérifier I’effet de I’ajout d’autres canaux de saillance dans le mod¢le proposé ou encore
d’utiliser une pondération différente pour les différents canaux dans le calcul de la carte de
saillance. Par exemple, dans le cas des objets texturés, il pourrait étre utile de donner un
poids plus élevé au canal d’entropie. Il serait en autre intéressant de procéder a un

apprentissage par type d’objet.

Une partie des travaux futurs devrait aussi porter sur le choix du voisinage adaptatif. La
méthode proposée dans ce mémoire pour la sélection de la taille du voisinage considere
une moyenne de la taille des régions d’intérét identifiées par la saillance sur la totalité de

la taille de I’objet. La taille du voisinage sélectionnée est ensuite utilisée autour de chaque
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point d’intérét sur un méme objet lors de la simplification. Une avenue intéressante serait
de choisir un voisinage adaptatif a chaque point d’intérét en fonction de la taille de la région
d’intérét ou se situe ce point. En effet, comme un méme objet peut comporter des régions
tres petites a trés grandes, une telle fagcon de sélectionner le voisinage permettrait de mieux
préserver les régions saillantes dans leur taille originale telle que détectée par la carte de

saillance.

Un intérét pourra aussi étre porté sur la sélection des meilleurs points de vue. Par exemple,
il pourrait étre intéressant de considérer le focus et les saccades. Les régions d’intérét pour
tous les points de vue pourraient étre calculés pour les réorganiser dans un ordre décroissant
de saillance. 1l serait ensuite possible de sélectionner le meilleur point de vue en étant ce

qui comporte le plus grand nombre de régions avec un saillance élevée.

Aussi, des travaux devraient porter sur la réalisation d’une nouvelle réalité de terrain.
Comme mentionné, la méthode proposée dans la littérature comporte quelques lacunes
dans la fagon dont sont choisis les points d’intérét faisant partie de la réalité de terrain et
aussi par le petit nombre de participants (16) ayant identifiés les points d’intérét sur les
objets. Il serait intéressant de construire une nouvelle base de données avec un nombre
significatif de participants et en établissant une procédure fiable pour la sélection des points

d’intérét sur chaque objet.

Finalement, des tests pourront étre menes en utilisant un visiocasque ou directement dans
la CAVE (Chicago Automatic Virtual Environment), soit la voute immersive a six faces se
trouvant au laboratoire de cyberpsychologie de 1’Université du Québec en Outaouais pour
évaluer de maniere plus poussée la qualité des modéles obtenus. En effet, comme I’objectif
principal de ce travail concerne I’amélioration de la perception par I’utilisateur, la
prochaine étape serait donc d’inviter des participants a faire 1’évaluation des maillages
simplifiés afin de pouvoir en comparer la qualité finale en termes de perception. Pour se

faire, les modeles utilisés devront étre transposés dans Unity3D.
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