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Résumé
Nous nous intéressons dans cet article au problème de la reconstruction de modèles 3D CAO à partir de nuages de
points 3D issus d’acquisition laser en environnement industriel. Nous proposons pour cela d’utiliser des modèles
3D existants approximant les nuages de points. Ces modèles peuvent en effet être considérés comme des estima-
tions initiales des scènes traitées, et constituent à ce titre une source de connaissance a priori importante. Nous
nous intéressons ici plus particulièrement au traitement des cylindres. La solution que nous proposons permet de
générer aléatoirement des ensembles de cylindres candidats potentiellement présents dans le nuage de points, et
s’appuie pour cela sur l’information a priori. Le recours à l’a priori permet de diminuer la quantité de candi-
dats non pertinents par rapport aux approches aléatoires existantes (RANSAC), et de produire des cylindres plus
fiables. Nous présentons notamment les résultats obtenus sur quelques jeux de données. Pour finir, nous discutons
des possibilités d’intégration de cette solution dans une approche plus globale visant à produire un modèle 3D
consistant à partir des cylindres candidats ainsi générés.

Mots clé : Reconstruction 3D, reconnaissance de formes,
nuages de points, CAO

1. Introduction

La reconstruction de nuages de points est le processus par
lequel, à partir d’un ensemble de points issus d’acquisition
laser par exemple, on obtient un modèle 3D correspondant
à la scène échantillonnée. Dans le cadre des installations in-
dustrielles, les modèles 3D consistent en des assemblages
cohérents de primitives géométriques (plans, sphères, cy-
lindres, cônes, tores), proposant une représentation de haut
niveau sémantique de la scène. Il existe à l’heure actuelle de
nombreux travaux abordant ce problème de reconstruction.
Mais à notre connaissance, ces approches ne permettent pas
de garantir des résultats exacts en vue de leur utilisation dans
un contexte applicatif industriel. Il s’agit en effet de trouver
des formes qui s’ajustent au mieux sur le nuage de points
(qui soient proches géométriquement des points qui leur cor-
respondent avec une précision centimétrique), et qui soient
cohérentes les unes vis-à-vis des autres (ne se chevauchent
pas, se connectent correctement, etc.).

Partant du constat que certains environnements industriels

sont relativement semblables les uns par rapport aux autres
(typiquement, les paires de bâtiments nucléaires - cf. Figure
1), et disposant d’un corpus de modèles 3D existants pour
un certain nombre d’installations, nous proposons d’utiliser
ces modèles 3D comme une information a priori permettant
de guider la reconstruction des nuages de points. Il s’agit
donc de s’appuyer sur le modèle 3D d’un site industriel pour
permettre la reconstruction fiable du nuage de points issu de
l’acquisition sur un second site (cf. Figure 2).

Nous concentrons plus particulièrement nos recherches
sur le traitement des cylindres. Il s’avère en effet que
la détection simultanée de différents types de primitives
n’est pas une tâche simple, et peut induire des erreurs
dans les résultats. Les scènes industrielles étant en grande
partie composées de cylindres (tuyauteries et gros compo-
sants), nous choisissons donc de privilégier la détection
des cylindres dans un premier temps. Par la suite, il est
envisageable de compléter cette première reconstruction en
y intégrant les tores et cônes, qui servent principalement de
connecteurs entre cylindres dans les tuyauteries.

La méthode que nous proposons s’inspire de l’approche
stochastique RANSAC, et se propose de guider l’exploration
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Figure 1: Comparaison de deux scènes industrielles. Bien que très semblables, on constate que les deux environnements pré-
sentent quelques différences significatives (tuyaux surlignés).

Figure 2: Exemple de nuage de points (rouge) et de mo-
dèle 3D a priori (vert et jaune). La tâche de reconstruction
du nuage de points s’apparente à un problème de recalage
"par parties", où chaque composant doit être convenable-
ment repositionné et redimensionné (flèches 2, 3 et 4). Tou-
tefois certains changements pouvant survenir entre les deux
scènes, tels que la disparition d’objets (flèche 1), rendent le
problème plus complexe.

aléatoire du nuage à l’aide des données a priori disponibles.
L’aspect aléatoire permet d’assurer une certaine tolérance
aux changements pouvant survenir entre la scène traitée et
l’a priori. Dans cet article, nous nous intéressons plus spé-
cifiquement à la manière dont on peut générer des cylindres
fiables en utilisant les données a priori.

Notre contribution principale au domaine de la recons-
truction de nuages de points consiste en un ensemble d’ou-
tils probabilistes permettant de tirer parti d’une estimation

initiale de la scène pour améliorer l’exactitude des candi-
dats générés aléatoirement. Notons que, dans le cas des ap-
proches de type RANSAC, cette amélioration de la perti-
nence des résultats produits permet une diminution de la
quantité globale de calculs nécessaires.

Cet article est structuré de la manière suivante : dans un
premier temps (section 2), nous présentons quelques travaux
traitant de la reconnaissance de formes dans les nuages de
points. En second lieu (section 3), nous définissons le pro-
blème de la détection de cylindre étant donné un modèle
3D a priori, puis nous détaillons la solution probabiliste que
nous proposons pour le résoudre (sections 4 et 5). Nous pro-
posons ensuite des outils simples permettant d’assembler et
de filtrer les cylindres détectés (section 6). Par la suite (sec-
tion 7), nous montrons l’efficacité de notre approche en pré-
sentant les résultats obtenus sur quelques jeux de données.
Pour finir nous proposons une brève discussion (section 8)
au sujet d’une méthode globale permettant de tirer pleine-
ment parti de la méthode de génération de cylindres propo-
sée, avant de conclure (section 9).

2. État de l’art

Le traitement des nuages de points en vue de leur recons-
truction fait l’objet de très nombreux travaux.

Ceux de [Cha02] traitent de la détection de ligne de tuyau-
terie dans les nuages de points représentant des scènes in-
dustrielles. L’approche proposée repose sur une étude locale
du nuage permettant la détection de portions de cylindres,
qui sont ensuite étendues par propagation dans le nuage. Le
point servant d’origine à la propagation doit être spécifié par
l’utilisateur. Dans [Bos10], l’auteur propose une approche
en deux temps permettant de recaler finement un modèle
3D a priori sur un nuage de points qui lui correspond ap-
proximativement. La première phase consiste en un recalage
grossier réalisé à l’aide de correspondances entre modèle et
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nuage spécifiés par l’utilisateur. Chacun des éléments du mo-
dèle est ensuite recalé individuellement par le biais d’un al-
gorithme Iterative Closest Points (ICP). Cette approche ne
peut fonctionner que dans les cas où les différences entre le
modèle et le nuage sont insignifiantes, puisque l’ICP ne peut
converger que lorsque les objets à recaler sont initialement
très proches les uns des autres.

Dans d’autres travaux, le problème de reconstruction est
décomposé en deux sous tâches : la segmentation, visant à
identifier dans le nuage de points des sous ensembles homo-
gènes vis-à-vis d’un critère donné (habituellement, l’absence
d’arêtes vives sur les surfaces) et la modélisation permet-
tant de calculer la surface correspondant à un sous ensemble
de points. Le problème de modélisation est aujourd’hui re-
lativement maîtrisé, via les approches de minimisation des
distances au sens des moindres carrés [Ahn08, LMM97,
BKV∗02,Cha02]. La segmentation en revanche reste un pro-
blème complexe dans les nuages de points 3D désorganisés
et bruités. Les travaux de [MLM01,GG04,WKWL02,YY08]
proposent diverses méthodes intéressantes de segmentation
de nuages de points ou d’images de profondeur.

Un certain nombre d’auteurs s’intéressent à la reconstruc-
tion de surfaces à partir de nuages de points sur la base d’in-
formations a priori. Dans les travaux de [PMG∗05,JWB∗06,
GSH∗07], différentes approches visant à reconstruire une
surface maillée à partir de nuages de points sont présen-
tées. Chacune de ces méthodes tire parti d’informations dis-
ponibles quant aux données : base de modèles surfaciques
existants, supposition sur la distribution des points du nuage,
patchs surfaciques a priori. Toutefois, l’expression des sur-
faces sous formes de maillages n’est pas l’approche la plus
adaptée pour le traitement des scènes industrielles.

Outre les différentes approches présentées ci-avant, citons
deux méthodes de détection de formes dans les nuages de
points connues pour leur robustesse vis-à-vis du bruit d’ac-
quisition et des points aberrants du nuage.

Les transformées de Hough généralisées fonctionnent sur
un principe de vote : l’espace paramétrique des formes re-
cherchées est discrétisé, produisant ainsi une grille dont
chaque cellule correspond à une instance de forme. Chacune
des cellules stocke ensuite le nombre de points du nuage cor-
respondant à la forme qu’elle représente. De cette manière,
les cellules associées à un pic de votes indiquent les formes
qui sont effectivement présentes dans le nuage de points. Ce
processus, bien qu’étant fiable, est très coûteux puisqu’il re-
quiert un parcours de l’ensemble de la grille paramétrique,
dont la taille peut être considérable. Dans le cas du cylindre
par exemple, l’espace paramétrique possède 5 dimensions,
et ne permet pas un échantillonnage fin de la grille. Dans
[Rv05] les auteurs proposent une approche permettant de di-
minuer cette complexité dans le cas des cylindres. Pour cela,
le processus est décomposé en deux phases : la première per-
met de détecter l’axe du cylindre (problème bidimension-
nel), alors que la seconde gère le calcul de la position et du

rayon (problème tridimensionnel). Bien que les résultats ob-
tenus soient très convaincants, la seconde partie reste tout de
même complexe à gérer, puisqu’elle fait intervenir les po-
sitions et rayons qui nécessitent une grille pouvant être très
large.

L’algorithme RANdom SAmple Consensus (RANSAC)
quant à lui repose sur une démarche stochastique. On tire
aléatoirement un nombre minimal de points définissant
une instance de la forme recherchée. La forme candidate
construite à partir de ce quorum détermine ensuite son
support comme étant le nombre de points du nuage qui lui
correspondent. Ces tirages sont répétés un certain nombre
de fois, après quoi le candidat dont le support est le plus
grand est validé, et les points qui lui correspondent sont
retirés du nuage. Ce processus est finalement réitéré jusqu’à
ce que les points restant dans le nuage ne permettent plus
la détection de formes. Le problème de cette approche,
lorsqu’elle est appliquée naïvement, réside dans le fait
que le nombre de tirages nécessaire à la détection effec-
tive de formes est prohibitif : il s’exprime comme une
fonction inverse de la probabilité de tirer les points du
quorum sur une surface commune. Pour diminuer cette
complexité, [SWK07] propose de tirer les points de chaque
quorum dans une même cellule d’octree, dont la profondeur
est déterminée dynamiquement en fonction des résultats
obtenus jusqu’alors. De cette manière, la probabilité que ces
points appartiennent à une même surface augmente, et le
nombre de tirages nécessaire diminue en conséquence.

Les résultats obtenus par l’algorithme de [SWK07] sont
intéressants, y compris sur les données industrielles. Nous
avons toutefois constaté quelques problèmes. Tout d’abord,
lorsqu’il gère la détection simultanée de différents types de
formes (cylindres, cônes et tores typiquement), l’algorithme
ne parvient pas à fournir une modélisation exacte du nuage,
dans la mesure où il tend à mélanger les différentes primi-
tives (tores à la place de cylindres par exemple). De plus, les
candidats générés par cette méthode sont imprécis, et il n’est
pas rare de voir plusieurs formes se superposer. Cette impré-
cision est notamment due au fait que la quantité d’informa-
tion utilisée pour la création des candidats est minimale (les
auteurs préconisent l’utilisation de 3 points associés à leurs
normales), de sorte que la moindre perturbation sur les don-
nées influence considérablement le résultat.

Notre approche s’inspire des principes présentés dans
[SWK07]. Nous proposons en effet une méthode sto-
chastique permettant de construire des candidats à par-
tir de points sélectionnés aléatoirement. Toutefois, le mo-
dèle a priori dont on dispose nous permet d’intégrer de la
connaissance dans ce processus de sélection, de sorte que
l’on puisse diminuer le nombre de candidats non pertinents
générés, et que ces candidats soient plus précis.
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3. Définition du problème

Nous nous posons le problème de la mise en correspon-
dance des cylindres issus d’un modèle 3D a priori avec les
parties d’un nuage à traiter.

Soient P = {(p1, n1) , . . . , (pn, nn)} un nuage de points
et M un modèle 3D pouvant être considéré comme une ap-
proximation initiale (éventuellement partielle) de ce nuage.
Les paires

(

p j, n j
)

∈ P se composent d’un point 3D p j

et d’un vecteur normal unitaire n j associé à p j. Les nor-
males peuvent être fournies avec les données issues de l’ac-
quisition laser, ou calculées par ajustement de plans locaux
(cf. [MN04]). Nous supposons par défaut que l’orientation
correcte des normales n’est pas connue. Quant au modèle
a priori M, nous considérons qu’il s’agit d’un ensemble de
formes {S0, . . . , Ss}. Par la suite, nous ne considérerons que
les S j ∈M qui sont des cylindres circulaires droits. Chaque
scène (nuage et modèle) est exprimée dans un repère propre
et nous considérons que les repères sont mis en commun de
sorte que les scènes sont initialement recalées : typiquement,
les parties inchangées telles que les murs doivent alors se su-
perposer.

Nous considérons que chaque cylindre C est un objet pa-
ramétré défini par sa position cC (correspondant à son centre
de masse), la direction de son axe dC et son rayon rC.

Étant donné un cylindre a priori C∈M, on cherche à trou-
ver les cylindres {C0, . . . , Cr−1} présents dans P , de sorte
que chaque candidat Cm puisse être considéré comme étant
une réplique de C soumis à une légère transformation. En
effet, dans la scène représentée par P , un cylindre corres-
pondant à l’a priori C peut être :

– décalé : translation appliquée à la position cC. Les
déplacements de cylindres sont relativement courants
entre deux scènes industrielles (cf. Figure 1). Ils
peuvent être d’une amplitude considérable (de l’ordre
de quelques mètres), mais restent toutefois restreints à
une zone limitée de la scène. Typiquement, un équipe-
ment reste dans une même salle.

– réorienté : rotation appliquée à l’axe dC. Dans les
installations industrielles, les cylindres sont majoritai-
rement orientés de manière verticale ou horizontale.
Lorsqu’il sont horizontaux, les cylindres sont souvent
contraints par la présence des murs. Dans la plupart
des cas, les cylindres ne changent pas significativement
d’orientation entre deux scènes, et on admettra donc
que cette modification est peu probable (les désaxages
considérés sont majoritairement inférieurs à 20◦).

– redimensionné : facteur d’échelle appliqué au rayon rC.
Le rayon d’un cylindre est lié à la fonction de l’équipe-
ment qu’il représente. À ce titre, deux cylindres (issus
de deux scènes semblables) qui se correspondent pos-
sèdent la plupart du temps un rayon similaire. On admet
donc que les modifications de rayon sont majoritaire-
ment non significatives (typiquement moins de 5 centi-

mètres pour des cylindres dont le rayon vaut quelques
dizaines de centimètres).

Ces hypothèses de stabilité des paramètres de cylindres per-
mettent la mise en correspondance : un cylindre Cm corres-
pond d’autant plus probablement au cylindre C lorsque les
paramètres des ces deux formes sont semblables. Les figures
1, 2 et 9 montrent des exemples de changements pouvant être
rencontrés.

Le nombre r de cylindres dans P correspondant effecti-
vement à C ne peut être connu par avance. Dans la plupart
des cas, il devrait être égal à un. Toutefois, il peut être nul,
indiquant ainsi que C est absent du nuage de points. À l’in-
verse, il peut être supérieur à 1, dans le cas où un équipement
correspondant à C se retrouverait dupliqué dans la scène re-
présentée par P . Le fait qu’on ne contraigne pas le nombre
de correspondances r devrait ainsi permettre de tenir compte
des suppressions d’équipements, et de modéliser les parties
présentes dans P sans qu’elles ne figurent forcément dans
le modèle 3D a priori M.

Par défaut, la longueur des cylindres candidats
{C0, . . . , Cr−1} étant indéterminée, nous considérons
dans un premier temps que les candidats sont de longueur
infinie. Pour permettre la modélisation, il est toutefois
nécessaire de déterminer la portion valide de ces candidats
infinis.

4. Principe de la solution

Nous considérons dans un premier temps les cylindres
issus du modèle 3D a priori indépendamment les uns des
autres, et nous concentrons sur le traitement d’un unique cy-
lindre à la fois. L’approche de reconstruction d’un modèle
3D complet pourra ensuite s’appuyer sur la solution de géné-
ration de candidats proposée ici, en traitant séquentiellement
les cylindres issus du modèle 3D a priori. Il est alors néces-
saire de mettre en œuvre une approche de gestion et d’as-
semblage des candidats générés par les différents cylindres
a priori.

Étant donné un cylindre a priori C, notre méthode génère
des candidats {C0, . . . , Cr−1} qui sont pertinents vis-à-vis
de P ainsi que de C. De la même manière que les approches
RANSAC, la création de chaque candidat s’effectue à partir
de points {q0, . . . , qk−1} tirés aléatoirement dans le nuage
P . Toutefois, pour diminuer l’imprécision provoquée par le
bruit du nuage sur les candidats, nous proposons d’augmen-
ter la quantité k de points servant à leur création : plus les
points utilisés sont nombreux, plus la forme engendrée est
stable par rapport au bruit.

Pour assurer la pertinence de chaque candidat, il est né-
cessaire que les k points ayant permis sa création soient issus
d’une surface cylindrique commune, qui soit aussi semblable
que possible à la surface de C (conformément à l’hypothèse
de stabilité entre les cylindres correspondants). Nous propo-
sons une exploration probabiliste du nuage qui permet de
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faire en sorte que l’on puisse tendre vers ces conditions.
Cette approche fonctionne en 3 phases :

précalcul : avant tout traitement, des sous-ensembles sont
identifiés dans le nuage de points. Chaque sous-ensemble
ne contient que les points susceptibles d’être sur un cy-
lindre de direction spécifiée. Étant donné le cylindre
a priori C, on identifie alors le sous-ensemble PC ⊂ P

correspondant à sa direction.

sélection d’un premier point : un premier point q0 est sé-
lectionné dans PC. Cette première sélection est conduite
de manière à favoriser les points proches de C.

sélection des k−1 points restants : nous utilisons ensuite
l’idée formulée dans [SWK07] selon laquelle les points
sont d’autant plus probablement issus de la même sur-
face qu’ils sont proches les uns des autres. Les points
{q1, . . . , qk−1} sont donc choisis à proximité de q0.

5. Génération de cylindres candidats

5.1. Précalcul : rassemblement des cylindres

On constate que dans les scènes fortement structurées
comme le sont les scènes industrielles, la plupart des cy-
lindres sont orientés selon quelques directions privilégiées
(cf. Figure 3). On peut alors, à l’aide d’un algorithme
de clustering [JMF99], rassembler les cylindres de M en
quelques groupes {G0, . . . , Ga} de cylindres ayant une
direction commune. Considérons D = {d0, . . . , db} l’en-
semble des directions des cylindres de M, où chaque di-
rection d j s’exprime sous forme d’un vecteur 3D unitaire.
Toute direction d j peut donc être vue comme un point sur
la sphère unitaire centrée sur l’origine (S2), d’où D ⊂ S2.
Les algorithmes habituels de clustering, tels que le Mean-
Shift [Che95], sont pour la plupart difficilement utilisables
dans les espaces non Euclidiens (S2 n’étant pas Euclidien).
Pour passer outre ce problème, on pourrait envisager d’uti-
liser les coordonnées sphériques associées à ces données.
Mais ce changement provoquerait des distorsions aux pôles
qui rendraient le clustering impraticable. Les algorithmes
Medoid-Shift quant à eux peuvent fonctionner dans des es-
paces métriques non-Euclidiens, et sont donc adaptés à la
résolution du problème de clustering tel que nous l’avons
posé. [VS08] propose une implémentation efficace de ce
type d’algorithme, dont la complexité est en O(b2) (rappe-
lons que b est ici la quantité de directions à traiter).
La distance que nous utilisons dans cet algorithme est la dis-
tance orthodromique entre les points d’une sphère :

d(di, d j) = arccos(di.d j)

"." étant le produit scalaire de R3. Comme les directions ne
sont pas orientées, le clustering est en fait effectué sur l’en-
semble D = D

+ ∪D
−, avec D± = {±d0, . . . , ±ds}. Il faut

cependant filtrer les groupes issus du clustering. En effet,
chaque groupe résultant possède un groupe symétrique par
rapport au centre de S2 : on ne garde alors qu’un élément de
chaque paire.

Distribution des directions de cylindres
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Figure 3: Distribution des axes de cylindres dans une scène
industrielle. Chaque point de ce graphique représente les
coordonnées sphériques (θ ,φ) d’une direction de cylindre
exprimé dans un repère temporaire (O, X′, Y′, Z′), θ étant
l’angle formé avec l’axe Z′, φ étant l’angle à l’axe X′ dans
le plan (X′, Y′). Le recours à un repère temporaire est né-
cessaire pour éviter les effets de distorsion aux pôles. Les
points sont colorés selon leur densité (plus ils sont sombres,
plus il y a de points dans leur voisinage). Les axes cano-
niques X, Y et Z exprimés dans (O, X′, Y′, Z′) sont indi-
qués par des croix rouges. On constate que la plupart des
directions sont regroupées autour des axes canoniques.

Une fois les groupes {G0, . . . , Ga} calculés, on identifie
pour chaque groupe Gi l’ensemble des points dans P dont
la normale est perpendiculaire (à une tolérance α près) à une
des directions contenues dans Gi :

Pi=

{

(p, n) ∈ P | ∃Cm ∈ Gi t.q.

∣

∣

∣

∣

dCm

‖dCm‖
.
n
‖n‖

∣

∣

∣

∣

≤ sin(α)

}

où dCm est la direction du cylindre Cm et α est la tolérance
angulaire spécifiée par l’utilisateur.

Par la suite, on appellera PC le sous-ensemble calculé à
partir du groupe GC auquel C est rattaché. Sous l’hypothèse
de stabilité des directions de cylindres, seuls les points de
PC sont réellement susceptibles de se trouver sur des cy-
lindres correspondant à C.

5.2. Tirage des points

Pour générer un candidat, nous proposons de nous ap-
puyer sur k points sélectionnés dans le nuage de points P .
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Or tous les points échantillonnés à partir de cylindres cor-
respondant à C se trouvent dans le sous-ensemble PC (sous
l’hypothèse de stabilité des directions de cylindres). Il est
donc plus probable que l’on génère un candidat qui corres-
ponde effectivement à C lorsque les points sont sélectionnés
dans PC.

5.2.1. Tirage d’un premier point

Par une méthode d’échantillonnage reposant sur un test de
rejet, il est possible de contrôler la distance du premier point
tiré (q0) par rapport au cylindre a priori C recherché.

Considérons un point q tiré aléatoirement dans PC. On
évalue alors une probabilité que ce point soit effectivement
sur un cylindre correspondant à C en étudiant sa distance au
cylindre C :

P(q|C,σc) = e
−
1
2

(

d(C, q)
σc

)2

où d(C, q) est la distance séparant q de C. On utilise ici
une loi normale centrée dont l’écart type σc est spécifié par
l’utilisateur, et permet de moduler la tolérance vis-à-vis des
déplacements de cylindres (σc correspond à une distance).

Il s’agit ensuite de décider si le point q peut être utilisé en
vue de créer un candidat correspondant à C. Pour se faire,
on tire aléatoirement une valeur β ∈]0,1] selon une loi uni-
forme. Le point q est accepté si β ≤ P(q|C,σc). Dans le cas
contraire il est rejeté, un nouveau point est sélectionné, et le
test d’acceptation/rejet est réitéré.

Pour permettre la rapidité des calculs, la distribution des
distances des points de P par rapport à C n’est pas prise
en compte dans ce processus d’échantillonnage. Ce qui im-
plique que la distribution résultante des distances d(C, q0)
pour les points q0 ainsi générés ne peut pas être détermi-
née précisément. Entre autres, on ne peut pas garantir une
convergence rapide de ce processus d’échantillonnage par
rejet. Pour cette raison, on se fixe un nombre maximal de
tirages au delà duquel on retient q0 = argmax

q
P(q|C,σc).

Finalement, le point q0 retenu se trouve sur une surface
qui, de par sa distance au cylindre C (et sous l’hypothèse
de stabilité des positions de cylindres), lui correspond po-
tentiellement. Notons que l’approche choisie n’empêche pas
la détection des cylindres soumis à de grands déplacements
dans la mesure où nous n’utilisons pas de seuil : bien que
peu probable, le tirage d’un point q0 éloigné de C n’est pas
impossible. Ceci permet à la méthode d’autoriser exception-
nellement les déplacements de grande amplitude, tout en fa-
vorisant les plus faibles déplacements puisqu’ils sont les plus
probables.

5.2.2. Tirage des points restants

Une fois q0 sélectionné, nous faisons l’hypothèse que
ce point se trouve effectivement sur un cylindre. Si ce

Figure 4: Principe du tirage dans un voisinage : exemple
en dimension 2. Étant donnée une forme a priori C, on sé-
lectionne un premier point q0 dans le nuage de sorte que
ce point soit proche de C. Puis on détermine un point tem-
poraire g par translation de q0 le long de sa normale n.
Dans le cas où cette translation se fait dans le bon sens, g
se trouve à l’intérieur de la forme échantillonnée et le voisi-
nage centré sur g contient majoritairement ses échantillons
(peu d’outliers).

n’est pas le cas, la génération d’un candidat à partir des
points {q0, . . . , qk−1} ne pourra de toute manière pas pro-
duire de candidat pertinent, quels que soient les points
{q1, . . . , qk−1} retenus par la suite : l’échec de la sélection
de q0 entraîne l’échec du tirage.

Pour maximiser la probabilité que les points soient is-
sus d’une surface commune (et produisent donc un candi-
dat fiable), on se propose d’adopter une approche en deux
étapes. La première consiste en la sélection d’un voisinage :
plus les points sont proches les uns des autres, plus il est
probable qu’ils soient sur une même surface. Considérons le
point issu du décalage de q0 le long de sa propre normale n :

g= q0+(−1)η .rC.n

rC étant le rayon du cylindre recherché C. La valeur de η est
choisie aléatoirement dans l’ensemble {1,2} (les deux élé-
ments étant équiprobables), de manière à déterminer dyna-
miquement le sens de ce décalage parmi les deux possibles.
Rappelons en effet que l’on ne présuppose pas que les nor-
males sont correctement orientées.
Le point ainsi décalé se trouve donc à l’intérieur du cylindre
sur lequel se trouve q0 (par hypothèse) avec une probabilité
de 1/2. Définissons le voisinage sphérique centré sur g :

Sρ = {p ∈ PC t.q.‖p−g‖ ≤ ρ .rC}

ρ ≥ 1 étant un facteur dont on proposera un calcul par la
suite. Notons que le calcul de voisinages peut être géré ef-
ficacement à l’aide de structures d’accélération telles que
les KD-Arbres pour lesquels chaque requête peut être trai-
tée en O(r. log(n)) (n étant le nombre de points du nuage, r
le nombre de points du voisinage résultant). Lorsque g est
effectivement "à l’intérieur de son cylindre", et si la valeur ρ
est adaptée, Sρ contient majoritairement des points se trou-
vant sur la surface de ce même cylindre (cf. Figure 4). Sous
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ces conditions, il est donc judicieux de tirer les points res-
tants (q j)0< j<k dans Sρ .

Remarquons au passage qu’il est envisageable d’utiliser
un voisinage cylindrique au lieu d’un voisinage sphérique. Il
est alors nécessaire d’intégrer une gestion du choix de la lon-
gueur des voisinages cylindriques considérés, ce qui com-
plique légèrement le problème. En pratique, nous n’avons
pas constaté d’amélioration significative lorsque le voisinage
cylindrique est préféré au voisinage sphérique. Le voisinage
sphérique constitue donc à notre sens un meilleur compro-
mis entre la simplicité de l’approche et le résultat fourni.

Afin d’assurer la robustesse du processus de création du
candidat, il est nécessaire que les points ne soient pas trop
proches les uns des autres : plus les points sont proches,
plus l’information apportée par chacun est insignifiante. Il
est donc souhaitable que le rayon du voisinage sphérique
soit suffisamment grand pour permettre d’explorer une partie
du nuage qui contienne une quantité convenable d’informa-
tion, tout étant suffisamment petit pour minimiser la quan-
tité d’outliers (données n’appartenant pas à la surface recher-
chée et portant donc une information fausse). Pour ce faire,
nous proposons d’utiliser ρ = 1+ |ρ ′| où ρ ′ est tiré aléatoi-
rement suivant une distribution normale centrée d’écart type
σr (spécifié par l’utilisateur). Notons au passage que σr per-
met aussi de paramétrer la tolérance aux grossissements de
rayons de cylindres.

Dans le cas où le facteur ρ retenu serait trop grand, le
voisinage Sρ contient potentiellement des outliers (qu’il
ne faut pas tirer). La deuxième étape du processus consiste
en une estimation probabiliste de la propension de chaque
point du voisinage à se trouver effectivement sur la sur-
face cylindrique recherchée. Considérons les normales as-
sociées aux points de Sρ puis, par analyse en composantes
principales, le plan passant par l’origine et qui approxime
au mieux ce nuage de normales. Cette approche est sou-
vent utilisée pour estimer l’axe d’un cylindre échantillonné
[Cha02, YY08, Rv05] : si la quantité d’outliers est raison-
nable, le vecteur normal au plan ainsi calculé constitue une
bonne estimation de la direction du cylindre échantillonné
par Sρ . Considérons ensuite la projection de Sρ dans ce
plan. Les projetés des points qui échantillonnent effective-
ment le cylindre décrivent alors un cercle. Par un algorithme
MSAC (décrit dans [TZ00] par exemple), on peut détecter
le cercle le plus vraisemblable passant par le projeté de q0
(rappelons que, par hypothèse, q0 appartient au cylindre re-
cherché). Chaque point se voit ensuite affecter une probabi-
lité en fonction de son éloignement à ce cercle de référence
R :

P(q|R) = e
−
1
2

(

d(R, q′)
ε

)2

où d(R, q′) est la distance séparant R de q′, le projeté de q
dans le plan, et ε est une estimation de l’amplitude du bruit
dans le nuage (fournie par l’utilisateur).

Les k− 1 points restants sont alors tirés aléatoirement
conformément à la distribution de probabilités ainsi esti-
mées.

5.3. Création du candidat à partir des points

Une fois les points {q0, . . . , qk−1} sélectionnés, le cy-
lindre candidat correspondant peut être construit comme
étant la forme approximant au mieux ces points.

Dans les approches de type RANSAC existantes, les can-
didats sont générés à partir d’une quantité minimale de
points. Comme nous l’avons remarqué, cette approche ne
permet pas de générer des candidats exacts (forte exposition
au bruit), et le problème n’est pas simple à résoudre lorsque
le nombre de points est faible (cf. [BF06] pour la construc-
tion du cylindres à partir de 6 à 9 points). Toutefois, c’est
un mal nécessaire dans ces approches puisque le tirage d’un
trop grand nombre de points augmente considérablement la
probabilité d’intégrer un point q j qui sabote la création du
candidat.

Dans notre cas, la méthode proposée permet en théorie
de fournir des points pertinents si q0 appartient bien à une
surface cylindrique et si la valeur de η retenue est appro-
priée (ce qui arrive une fois sur deux). La probabilité d’échec
dans notre approche ne dépend que faiblement du nombre k
de points et nous pouvons donc nous permettre d’utiliser une
quantité confortable (k > 10) de points pour générer les cy-
lindres candidats.

Dans ce contexte de redondance des données, le cylindre
candidat Cm peut être calculé comme la forme minimisant
l’erreur au sens des moindres carrés :

Cm = argmin
Cω

k−1

∑
j=0

d(Cω , q j)
2

Des expressions analytiques de la distance d(Cω , q j) pour-
ront être trouvées dans [Cha02,MLM01].

Quant à la résolution de ce problème d’optimisation non
linéaire, elle peut être réalisée à l’aide d’algorithmes itératifs
tels que l’algorithme de Levenberg-Marquardt. Cependant,
la plupart de ces algorithmes nécessitent une estimation ini-
tiale qui ne soit pas trop éloignée de la solution recherchée
pour garantir la convergence vers le minimum global de la
fonction traitée. De par le processus ayant permis la sélec-
tion des points, on dispose de paramètres fournissant une
bonne approximation initiale de la solution. En effet, le plan
de projection utilisé (section 5.2.2) fournit, via son vecteur
normal, une estimation de l’axe du cylindre optimal. Quant à
la position et au rayon, ils sont fournis par le cercle optimal
R calculé par MSAC.

Du fait du nombre raisonnable de points utilisés (nous
préconisons k ≤ 50), et de la bonne qualité de l’estimation
initiale, la convergence devrait être rapide. Si l’on se fixe un
nombre maximal d’itérations τ , l’algorithme d’optimisation
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réalise au plus τ calculs de la fonction à optimiser et de ses
dérivées partielles. Dans la mesure où le calcul de la fonc-
tion nécessite un parcours des k points, chaque candidat est
donc créé en O(k.τ) (avec un grand coefficient dépendant
de la dimension du problème traité - ici 5). Ce processus
est toutefois considérablement plus lent que l’approche pro-
posée dans [SWK07], dans laquelle les cylindres sont créés
instantanément.

Pour déterminer la portion valide du cylindre (qui lors
de sa création, est considéré comme étant infini), nous uti-
lisons les points du nuage. Nous rassemblons dans un pre-
mier temps les points dont la distance au candidat Cm est
inférieure à un seuil ε (le même que celui présenté en sec-
tion 5.2.2). Ces points sont ensuite projetés sur l’axe de Cm,
puis nous calculons la composante connexe dans l’ensemble
des projetés qui contient la projection de q0. Les valeurs ex-
trêmes de cette composante connexe déterminent les limites
du candidat.

6. Assemblage des candidats

Afin de permettre une vérification des résultats produits
par notre approche sur les exemples testés, nous avons mis
en place un algorithme trivial permettant de gérer l’assem-
blage des candidats : lorsqu’un cylindre candidat contient
en son intérieur le centre d’un autre cylindre candidat, celui
des deux ayant le plus faible support est rejeté. Le support
est la proportion des points du nuage dont la distance à la
forme étudiée est inférieure à un seuil ε (notons qu’il s’agit
du même paramètre que celui présenté en section 5.2.2).
De plus, nous avons mis en place une mesure permettant
d’estimer la couverture surfacique de chaque candidat par
le nuage de points. Pour ce faire, une grille est construite sur
la surface de chaque candidat (à la manière de ce que pro-
posent [SWK07]), puis le nombre de cellules dans lesquelles
se projettent un point du support est comptabilisé. Le rap-
port entre de ce nombre de cellules et la taille totale de la
grille donne ainsi une estimation de la proportion de la sur-
face du cylindre couverte par le nuage. Lorsque ce ratio est
trop faible, le candidat est rejeté. Pour finir, nous proposons
rejeter tout candidat dont le support utilisant 3∗ε excède 1%
de la valeur du support utilisant ε . En effet, ce dernier filtrage
permet d’exclure les candidats qui n’épousent pas convena-
blement la forme locale du nuage. Cet algorithme simpliste
permet d’obtenir de premiers résultats sur certains exemples,
mais ne fournit pas un modèle 3D consistant dans la mesure
où les interactions entre candidats ne sont prises en compte
que de manière triviale.

7. Résultats

7.1. Illustration sur un cas simple

Nous avons testé notre approche sur des données syn-
thétiques bruitées, afin de les comparer avec les approches

RANSAC existantes. La figure 5 montre les résultats ob-
tenus après génération de 1000 candidats dans une scène
constituée de 6 cylindres relativement proches les uns des
autres. Tous les cylindres sont de rayon 1 m et sont échan-
tillonnés par le même nombre de points (7000 par cylindre).
Les points du nuage sont entachés d’une erreur Gaussienne
dont l’écart type vaut 3% des rayons des cylindres. L’a priori
est construit à partir d’un des cylindres du nuage que nous
avons légèrement décalé, désorienté et redimensionné. Sur
cet exemple, nous n’utilisons pas l’a priori de position
(P(q|C,σc) = 1 ∀q ∈ PC), et les candidats sont générés à
partir de k = 20 points. La scène disposant de normales cor-
rectement orientées, nous avons testé notre approche avec
(en fixant η = 2) et sans (η ∈ {1,2}) l’utilisation de cette
information. Nous avons ensuite testé, sur le même nombre
de candidats, un RANSAC (que nous qualifions de "loca-
lisé") semblable à celui proposé par [SWK07], dans lequel
les points sont tirés dans une même cellule d’octree. Pour
favoriser la méthode, la profondeur la plus appropriée est
calculée conformément au rayon des cylindres recherchés.
En pratique, les auteurs proposent de générer les cylindres à
partir de 2 points et de leurs normales, par un calcul simple.
Pour finir, nous avons testé une approche que nous qualifions
de naïve, dans laquelle les 2 points sont tirés aléatoirement
et indépendamment l’un de l’autre. La figure 5 présente la
distribution des rayons et supports des cylindres générés. La
figure 6 quant à elle illustre la qualité du meilleur candidat
obtenu au fil des itérations. On utilise pour cela la mesure de
qualité d’ajustement du cylindre Ci dans le nuage de points :

go f (Ci) = ∑
p∈P

max(ε2,d(p, Ci)
2)

correspondant à la mesure présentée dans le cadre du
MSAC [TZ00] : plus cette valeur est faible, plus l’ajuste-
ment de Ci dans le nuage P est précis.

Pour étudier la résistance de la méthode proposée vis-à-
vis du bruit et des outliers du nuage, nous avons reproduit
cette expérience dans des conditions similaires après avoir
perturbé le nuage de points, puis recalculé les normales par
ajustement local de plan. Les normales sont donc elles aussi
perturbées indirectement, du fait des erreurs introduites dans
les données à partir desquelles elles sont évaluées. Les résul-
tats ont ensuite été confrontés aux données utilisées pour la
synthèse du nuage, et les candidats jugés comme étant suffi-
samment précis (défaut de position inférieur à 0.1 m, défaut
de rayon inférieur à 0.1 m et désaxage inférieur à 6◦) ont
été comptabilisés. Le tableau 1 présente les résultats obte-
nus pour la méthode guidée par l’a priori, ainsi que ceux
obtenus avec l’approche de tirage localisé (montrés à titre de
référence).

Les résultats obtenus sur cette scène indiquent que notre
approche permet, en tenant compte de l’a priori, de créer
une grande quantité de cylindres candidats conformes aux at-
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Figure 5: Résultats des méthodes de génération sur une
scène synthétique simple bruitée. De haut en bas : la pre-
mière vignette présente le nuage de points et le cylindre
a priori utilisé. La seconde montre la répartition des rayons
des candidats générés, pour chacune des méthodes testées,
tandis que la dernière présente la distribution des supports
des candidats (avec un seuil ε = 0.12). On constate aisément
que l’approche que nous proposons ("guidé") produit une
quantité importante de candidats pertinents (pics au dessus
des valeurs attendues qui sont de 1 pour les rayons et 0.1667
pour les supports).

Méthode Bruit
"localisée" 0.03 0.0625 0.125 0.1875 0.25

O
ut
li
er
s

0 70 1 0 0 0
2625 70 4 1 0 0
5250 74 7 0 0 0
7875 65 3 0 0 0
10500 67 4 1 0 0

Méthode Bruit
"guidée" 0.03 0.0625 0.125 0.1875 0.25

O
ut
li
er
s

0 639 342 109 30 12
2625 598 285 83 21 3
5250 525 247 75 19 6
7875 536 202 52 16 2
10500 500 203 51 8 5

Table 1: Test de robustesse face au bruit et aux outliers.
1000 candidats sont générés dans le nuage de points pré-
senté en figure 5, préalablement soumis à un bruit Gaussien
(dont l’écart type figure en colonnes) et auquel on ajoute
des outliers (dont la quantité figure en lignes) uniformément
répartis dans le volume englobant la scène. Les normales
sont systématiquement recalculées à partir des points per-
turbés. Rappelons à titre d’étalonnage que le nuage échan-
tillonne des cylindres de rayon 1. Chaque cellule interne des
tableaux contient le nombre de candidats validés par com-
paraison avec les "vrais" cylindres utilisés pour générer le
nuage de points. Le premier tableau (en haut) présente les
résultats de l’approche localisée, tandis que le second (bas)
présente les résultats de notre approche.
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Figure 6: Test de la précision des candidats générés. Les
courbes présentent la mesure de la qualité d’ajustement
(gof) du meilleur candidat obtenu par chaque méthode après
n itérations. La ligne verte correspond à l’optimum théo-
rique si le nuage n’était pas bruité.
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tentes. On note notamment la précision des cylindres générés
dans les figures 5 et 6. En effet, beaucoup possèdent un rayon
proche de celui attendu : 54% des candidats ont un rayon de
1±0.05. De même, les candidats créés sont pertinents vis-à-
vis du nuage puisque 45% possèdent un support supérieur ou
égal à 0.155 (le support idéal attendu étant de 1/6≈ 0.1667).
Le meilleur candidat généré après 20 itérations de notre ap-
proche est plus précis, au sens de la mesure go f introduite,
que le meilleur candidat produit après 1000 itérations de l’al-
gorithme RANSAC localisé (nous avons constaté que c’est
aussi vrai et avec le même écart de mesure après 10000 ité-
rations). De plus, on constate (table 1) que dans des condi-
tions de bruit et d’outliers raisonnables, la méthode produit
une grande quantité de candidats satisfaisants. Dans de mau-
vaises conditions, les résultats restent tout de même suffi-
sants pour permettre la détection de formes pertinentes et
précises avec un nombre acceptable d’essais (moins d’un
millier).

Nous avons de plus mené un test permettant d’étudier
l’influence de la qualité de normales sur les résultats. Nous
avons pour cela perturbé les normales seulement en leur
appliquant une rotation d’angle choisi aléatoirement dans
[0,90◦]. On constate alors que les supports des candidats gé-
nérés ne sont que très peu affectés par cette perturbation. En
effet, 43% des candidats ainsi générés ont un support supé-
rieur à 0.155.

Comme nous l’avons précédemment mentionné, notre
méthode est significativement plus lente dans la généra-
tion d’un candidat que ne le sont les autres approches. On
constate ainsi, sur processeur 2.4GHz, que le RANSAC naïf
produit instantanément 1000 candidats (sans calcul du sup-
port), tandis que notre approche requiert 15 secondes (avec
k = 20 et un nuage de 42000 points). Cependant, au vu de
la qualité des résultats fournis, on peut estimer qu’un faible
nombre d’essais suffit à assurer la détection des cylindres,
contrairement aux approches rapides (cf. Figures 5 et 6).

7.2. Illustration sur une scène industrielle

Afin d’évaluer la capacité de notre méthode à reconnaître
les formes qui lui correspondent, nous présentons dans cette
section les résultats obtenus sur un nuage de points issu d’ac-
quisition laser sur site industriel (900.000 points environ).
Dans les deux premiers exemples (figures 7 et 8), les cy-
lindres servant d’a priori sont extraits du nuage de points,
puis décalés, désorientés et redimensionnés.

La figure 7 montre les distributions des paramètres (rayon,
position et direction) des candidats générés par notre mé-
thode sur un premier exemple. Le cylindre a priori ainsi que
la forme à partir de laquelle il a été créé sont marqués dans
chacun des espaces de paramètres. Globalement, on constate
que les candidats produits sont à la fois semblables les uns
par rapport aux autres (les cylindres sont groupés dans les es-
pace de paramètres représentés), et semblables à l’ a priori.

Figure 8: Exemple de détection dans un cas complexe. Il
n’existe pas de cylindres qui correspondent à l’ a priori C
(vert au premier plan) dans son voisinage direct. L’algo-
rithme parvient malgré tout à trouver une correspondance
valide éloignée (gris), puisque la distance entre l’a priori
et le cylindre détecté vaut une dizaine de fois le rayon
a priori. Ce résultat est obtenu en 20 essais, avec α = 5◦

et σc = 6× rC.

La plupart des cylindres générés vérifient donc, vis-à-vis de
l’a priori, l’hypothèse de stabilité des paramètres formulée
en section 3, et sont donc potentiellement en correspondance
avec cet a priori. Le fait qu’ils soient relativement sem-
blables les uns par rapport aux autres confirme que la mé-
thode tend à générer des candidats cohérents. Finalement,
la visualisation simultanée du nuage et des meilleurs candi-
dats générés confirme la capacité de la méthode à trouver
la plupart des cylindres qu’on aurait pu attendre en résultat
avec une grande tolérance au déplacement (6 fois le rayon
a priori). Ces 1000 essais comprenant que le traitement des
candidats requièrent 87 secondes de calcul sur processeur
2.4GHz.

Le deuxième exemple (figure 8) présente un cas com-
plexe : les points les plus proches de l’a priori appartiennent
à des objets qui ne lui correspondent pas, et notre approche
doit passer outre ces obstacles. De plus, les cylindres du
nuage que l’on souhaite trouver sont entourés par d’autre
formes potentiellement dérangeantes (il s’agit de tuyaux pas-
sant sous d’autres tuyaux). On constate malgré tout que l’al-
gorithme parvient à fournir un résultat correct après 20 es-
sais, soit une demi seconde de calcul.

Dans le troisième exemple (figure 9), on se positionne
dans le cas où l’a priori est un modèle 3D de ligne de tuyau-
terie. Dans cette expérience, nous comparons les résultats
de deux jeux de paramètres. On constate que les résultats
fournis sont corrects : les parties cylindriques des lignes de
tuyauterie les plus proches du modèle a priori et qui lui
correspondent effectivement sont convenablement recons-
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Figure 7: Distribution des paramètres de 1000 candidats générés sur une scène industrielle. Chacun des trois graphiques
montre la répartition des points dans l’espace de paramètres qu’il représente. Les rayons sont représentés sous forme de ratio
(moins 1) par rapport au rayon rC du cylindre a priori. Dans le cas des positions et des directions (axes), la couleur des
points figure leur densité (plus ils sont sombres, plus la zone dans laquelle ils se trouvent est dense). L’étoile représente le
cylindre à partir duquel l’a priori a été créé ("cylindre extrait"), le carré représentant l’a priori. La dernière vignette présente
la superposition du nuage et des meilleurs candidats générés (déterminés par l’algorithme de gestion des conflits entre les
candidats présenté en section 6). Le cylindre a priori utilisé figure en vert au premier plan. On utilise ici α = 15, σc = 6× rC

truites. Ce résultat nécessite 70 secondes de calcul pour 200
essais, et 13 secondes pour 50 essais.

La dernière figure (10) présente les résultats obtenus sur
la scène globale, en utilisant le modèle 3D a priori présenté
en figure 2. Ces résultats ont été obtenus à partir de 50 essais
pour chaque cylindre du modèle 3D a priori, et nécessite
300 secondes de calcul environ. La plupart des tuyaux ont
été convenablement détectés, y compris celui qui ne figurait
pas dans le modèle 3D a priori(tuyau vertical au milieu).

Sur chacun des résultats présentés dans cette section, ε

est estimé au moyen d’une estimation visuelle du bruit sur le
nuage (en l’occurrence, nous retenons ε=3 cm comme ma-
jorant du bruit), la tolérance angulaire α vaut entre 5 et 30
degrés, et nous constatons que la valeur d’écart type σr = 1
pour le choix du facteur de rayon convient pour la plupart des
cas rencontrés. La tolérance au déplacement σc est adaptée
en fonction de la configuration. Chacun des résultats présen-
tés ci-avant utilise l’algorithme d’assemblage et de filtrage
des candidats, avec une couverture surfacique minimale des
candidats allant 25% à 30% (tout candidat dont la couverture
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Figure 9: Exemple de détection d’une ligne de tuyauterie
(a priori en vert dans l’image du haut). Nous considérons
que le tuyau principal est de rayon 1m. Les résultats présen-
tés montrent deux types de paramétrage : le premier spécifie
une faible tolérance au changement (image du milieu : 50
essais, α = 5◦, σc = 5/7m), tandis que le second est plus
permissif (image du bas : 200 essais, α = 15◦, σc = 3m).

n’excède pas ce seuil est rejeté). Quant au nombre de tirages,
ce paramètre doit être déterminé en fonction des tolérances
au changement : plus les changements attendus (principa-
lement les déplacements) entre le nuage et l’a priori sont
conséquents, plus il est probable que le premier point tiré
q0 ne soit pas pertinent, et le nombre de tirages nécessaires
grandit donc en conséquence. La valeur de chacun de ces
paramètres est spécifiée pour la globalité des traitements, en
entrée de l’algorithme.

Globalement, les temps de calculs dépendent majoritai-
rement (outre le nombre d’essais) de la quantité de points
intervenant dans les voisinages calculés (cf. Section 5.2.2) :
plus les cylindres a priori sont gros, plus le nombre de points

Figure 10: Résultat obtenu à partir de la scène initiale pré-
sentée en figure 2, avec 50 essais par cylindre a priori,
σc = 3m (en reprenant l’étalonnage introduit en figure 9),
α = 30◦.

manipulés à chaque essai est important et plus le temps passé
sur chaque essai est donc conséquent. La capacité à trouver
rapidement un point q0 convenable peut aussi avoir un im-
pact significatif sur les temps de calcul.

8. Discussion

Pour gérer l’assemblage des candidats de manière fiable
et robuste, il peut être judicieux d’utiliser les contraintes
présentes dans le modèle 3D a priori (typiquement le chaî-
nage des cylindres en lignes de tuyauterie). Les différents
éléments présentés dans cet article se prêtent très bien à un
traitement Bayésien du problème de reconstruction.

En effet, le "générateur de cylindres" présenté dans cet
article peut être perçu comme un échantillonneur pertinent
de l’espace des configurations de modèles 3D, et peut donc
s’intégrer dans le cadre d’une approche de typeMonte Carlo.
Le problème de la recherche du modèle 3D s’ajustant au
mieux sur les observations (nuage de points P) peut se for-
muler suivant une approche Bayésienne. Étant donné un mo-
dèle 3D a priori et une incertitude sur ce modèle (en l’oc-
currence, les paramètres α , σc et σr que nous avons présen-
tés fournissent une telle description), il s’agit de trouver la
configuration X = {C0, . . . , Cz} qui maximise la probabilité
a posteriori :

π(X|P) =
P(P|X).P(X)

∫

P(P|X).P(X)dX

où P(P|X) quantifie l’adéquation entre les observations et
la configuration retenue, et P(X) est la distribution a priori
associée à l’espace des configurations (elle est définie par la
donnée d’une instance de modèle a priori et des incertitudes
qui s’y rattachent). Dans une telle situation, l’échantillon-
neur que nous proposons permet de fournir des configura-
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tions pertinentes qui ménagent simultanément les quantités
P(P|X) (les cylindres générés sont conformes au nuage) et
P(X) (les cylindres générés sont conformes à l’a priori), et
doit donc permettre une convergence "rapide" vers l’opti-
mum recherché.

En plus de quantifier l’attache au modèle a priori, la me-
sure P(X) doit intégrer les contraintes topologiques entre
les cylindres candidats formant la configuration X, en s’ap-
puyant notamment sur les contraintes inter-objets issues de
l’a priori. C’est en effet ce terme qui permet, lors de l’opti-
misation, de guider l’assemblage des candidats en une struc-
ture cohérente. Il s’agit donc de proposer une mesure P(X)
qui pénalise toutes les relations conflictuelles entres élé-
ments de X (cylindres qui se chevauchent, qui ne s’inter-
sectent pas selon des contraintes réalistes, ...), et au contraire
valorise les relations constructives.

9. Conclusion et perspectives

Étant donné un cylindre a priori, l’approche que nous
proposons permet la détection dans un nuage de points des
cylindres qui lui sont semblables à une légère transforma-
tion près. Cette méthode s’inspire d’approches aléatoires
existantes en y intégrant la connaissance préalable dispo-
nible. Nous avons montré, sur des exemples expérimentaux,
qu’une grande proportion des candidats générés par notre
méthode sont cohérents vis-à-vis du modèle a priori et du
nuage de points. En effet, la démarche probabiliste mise en
œuvre permet l’utilisation à la fois pertinente et abondante
des données issues du nuage de points, ce qui permet d’aug-
menter considérablement la précision des formes créées. Le
fait que la méthode puisse être indépendante de l’orientation
des normales constitue un atout non négligeable.

Concernant l’utilisation de cette méthode, elle doit s’ins-
crire dans le cadre d’une approche élaborée qui permette la
gestion intelligente des candidats générés. Il s’agit en effet
de proposer une solution permettant de régir les interactions
entres les différents candidats ainsi que leur assemblage en
un modèle 3D consistant. Nous avons présenté dans cet ar-
ticle une suggestion basée sur la recherche du modèle le plus
probable (section 8), qui nous semble prometteuse et sur la-
quelle nous travaillons actuellement.
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