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Résumé
De nombreuses techniques de reconstruction permettent
d’obtenir un modèle 3D d’un objet réel. Dans le cas d’une
construction itérative, il est nécessaire de quantifier la qua-
lité du modèle reconstruit. L’objectif de ce travail est donc
d’étudier les métriques adaptées pour évaluer la qualité
du modèle reconstruit, en particulier pour mesurer l’évo-
lution de cette qualité lors d’une reconstruction itérative et
ainsi répondre au problème des Next Best View, NBV. En
conséquence, nous présentons une étude comparative de
différentes métriques géométriques pour évaluer la qualité
d’un modèle 3D par comparaison à son modèle de réfé-
rence. Plus précisément, nous calculons les réponses des
métriques étudiées face à des dégradations de différentes
natures (trou, bruit, décimation) afin d’évaluer la capacité
de chacune à détecter ces différents défauts. Les résultats
que nous obtenons avec une base de données composée
d’objets 3D variés permettent de valider et de comparer
les différentes métriques face à des dégradations propres à
la reconstruction itérative d’un objet 3D.

Mots Clef
Modèle 3D, Maillage, Évaluation de la qualité de modèles
3D, Reconstruction 3D itérative.

Abstract
Many reconstruction techniques allow obtaining a 3D mo-
del of a real object. In the case of an iterative construction,
it is necessary to quantify the quality of this reconstructed
model. The objective of this work is to evaluate the me-
trics used to assess the quality of a reconstructed model
to integrate them in the iterative reconstruction process to
solve the Next Best View (NBV) problem. We consider dif-
ferent geometric metrics from the literature to evaluate the
quality of a 3D model with respect to a reference model. In
particular, we are interested in the response of such metrics
to different types of flaws that typically affect a partially re-
constructed model, such as the presence of holes and une-
ven geometric resolution, usually due to occlusions, mis-
sing information or lack of image coverage. We created a
dataset of different 3D objects to which we applied various
degradations, and we then computed the selected metrics
to compare each degraded model to its reference model.

Keywords
3D model, Mesh, 3D model quality evaluation, Iterative 3D
reconstruction.

1 Introduction
Les modèles 3D numériques sont des objets informatiques
usuels. Ils sont présents dans des domaines variés, comme
la CAO 1, pour la réalisation de pièces techniques ou le
monde du cinéma avec la réalisation de films d’animation.
L’acquisition et la reconstruction de modèles 3D est un do-
maine de recherche actif qui a permis l’émergence de nom-
breux algorithmes de reconstruction 3D : à partir d’images
[4, 20, 23] ou à partir de données acquises par un capteur
LiDAR 2 [12, 19, 22]. Les méthodes de reconstruction à
partir de capteurs LiDAR permettent une reconstruction
des modèles 3D assez cohérente en termes de géométrie
mais elles ne permettent pas d’acquérir des données sur la
texture de l’objet à reconstruire. En revanche, les méthodes
de reconstruction exploitant les images numériques s’ap-
puient sur la texture et sont ainsi capables de générer un
modèle 3D en considérant aussi bien la géométrie que la
texture de l’objet. Bien que ces approches soient désormais
fiables et performantes, et permettent même de générer des
modèles à très grande échelle [11], la qualité du modèle
obtenu est, en général, limitée par la phase d’acquisition
des images. En effet, toutes ces techniques font appel à une
acquisition manuelle des données et le choix des prises de
vue est laissé à l’expertise de l’opérateur qui suit des règles
qualitatives générales [13, 26] pour trouver un compromis
entre le recouvrement des captures et l’acquisition des nou-
velles parties de la scène. Cela peut affecter sensiblement
la qualité du modèle final en induisant, dans le maillage,
des « trous », cf . (1) dans la Figure 1, qui sont dus, soit
aux informations manquantes, soit aux parties difficiles à
reconstruire automatiquement parce que le recouvrement
est insuffisant ou qu’il y a des occultations. La position et
l’orientation des caméras par rapport aux surfaces de l’ob-
jet sont importants et ils peuvent engendrer une densité
de maillage non-uniforme dans les diverses parties de la
scène [9] et, en conséquence, une finesse de détails inho-

1. Conception Assistée par Ordinateur.
2. Light/Laser Detection and Ranging.



mogène suivant les différents lieux de l’objet, cf . (2) dans
la Figure 1.

FIGURE 1 – Exemples de défauts de reconstruction 3D à
partir d’images. La zone (1) correspond a un trou alors que
les zones marquées en (2) mettent en évidence une densité
de maillage non uniforme.

Afin de réduire les défauts du modèle 3D, nous pouvons
chercher la meilleure prise de vue suivante ou Next Best
View, NBV [7]. Pour déterminer la NBV permettant d’amé-
liorer la qualité du modèle, il est nécessaire de pouvoir
quantifier la qualité du maillage 3D reconstruit et, en par-
ticulier, les zones de l’objet qui sont perfectibles en termes
de reconstruction. Pour quantifier cette qualité, nous pou-
vons nous appuyer sur des métriques connues dans la litté-
rature. C’est pourquoi, dans ce papier nous commençons
par introduire un état de l’art des différentes méthodes
d’évaluation de la qualité d’un modèle 3D, cf . Section 2.
Les travaux les plus proches de ce que nous présentons
dans ce papier correspondent à ceux de Abouelaziz et
al. [1]. Les auteurs souhaitent mettre en évidence une cor-
rélation entre des métriques existantes pour l’évaluation de
modèles 3D et la perception humaine de cette qualité éva-
luée au moyen d’un MOS 3, avec une application à la com-
pression de modèles 3D. L’application envisagée étant la
reconstruction 3D, nous nous concentrons plutôt sur l’éva-
luation du comportement de ces métriques face aux diffi-
cultés illustrées dans la Figure 1, cf . Section 3. De ce fait,
nous mesurons la capacité de ces métriques géométriques
à détecter des dégradations telles qu’un bruit local, ou des
données manquantes.

2 Qualité d’un modèle reconstruit
Nous pouvons mesurer la qualité d’un modèle 3D selon
deux aspects : la géométrie et la texture. Nous nous concen-
trons ici sur les mesures géométriques. Parmi ces mesures,
il existe deux grandes familles de méthodes d’évaluation de
la qualité de modèles 3D [1]. Les premières sont des mé-
thodes dites par comparaison de modèles : nous disposons
du modèle 3D original de l’objet à reconstruire que nous
comparons au modèle reconstruit. Les secondes concernent

3. Mean Opinion Score ou note d’opinion moyenne.

les méthodes d’évaluation intrinsèques qui ne font interve-
nir que les propriétés géométriques du modèle reconstruit.
Les métriques par comparaison de modèles sont les plus
utilisées. En effet, la plupart des métriques d’évaluation de
la qualité de modèles 3D ont été introduites pour évaluer
des algorithmes de compression ou de tatouage numérique,
watermarking, de modèles 3D. Dans un premier temps, il
s’agit des métriques que nous allons étudier. Nous évaluons
leur capacité à estimer la qualité d’un modèle 3D, poten-
tiellement partiel, au cours de sa reconstruction.
Nous considérons trois types de mesures sur des modèles
3D. La distance de Hausdorff est la plus simple et la plus
utilisée (cf . Section 2.1), et les mesures de complétude et
précision en sont une évolution dédiée à évaluer la qua-
lité d’une reconstruction 3D complète (cf . Section 2.2).
Les trois dernières mesures considérées (cf . Section 2.3)
sont issues de la modélisation 3D mais sont particulière-
ment pertinentes puisqu’elles s’appliquent à quantifier une
qualité perceptuelle.
À présent, nous notons Mr, le modèle reconstruit et
Mref , le modèle de référence.

FIGURE 2 – Carte des distances entre le modèle de réfé-
rence et un modèle déformé (modèle décimé en ne gardant
que 20% des points initiaux). Plus la surface est rouge et
plus la distance est importante.

2.1 Distance de Hausdorff asymétrique
Cignoni et al. [6] ont été parmi les premiers à intro-
duire le concept d’évaluation de la différence entre deux
maillages. Pour cela, ils ont utilisé une distance de Haus-
dorff asymétrique s’appuyant sur la distance euclidienne
entre deux modèles. Si nous notons (Xref ,Sref ), respecti-
vement l’ensemble des points deMref et la surface qu’ils
représentent et (Xr,Sr) les mêmes éléments pourMr, la
distance entre les deux ensembles de points est :

d(Sref ,Sr) := max
xref∈Xref

d(xref ,Sr) (1)



avec
d(xref ,Sr) = min

xr∈Xr

δ(xref , xr) (2)

où δ(x, y) représente la distance euclidienne dans IR3. Il
est possible d’utiliser directement la distance définie en (2)
pour créer une carte des distances permettant de visualiser
les endroits plus ou moins bien reconstruits cf . Figure 2.
Cette métrique n’est pas symétrique et c’est pourquoi nous
pouvons également calculer d(Sr,Sref ). De plus, en pré-
sence de trous dans le maillage, cette distance doit être im-
pactée et ainsi indiquer clairement ce défaut. Dans le cadre
de cette étude, cette propriété est intéressante.

2.2 Mesure de qualité d’une reconstruction
Seitz et al. [21] proposent de comparer différentes mé-
thodes de reconstruction 3D multi-vues en utilisant les
images issues de leur base de données, nommée Midd-
leburry, et en s’appuyant sur deux métriques diffé-
rentes [21] : la complétude et la précision. Ces deux mé-
triques s’appuient sur le calcul des distances euclidiennes
vues précédemment, cf . expression (2).
Évaluer la précision consiste à évaluer l’écart entre les
points reconstruits et ceux du modèle de référence. Dans
un premier temps, classiquement, les auteurs évaluent
d(Sr,Sref ). A partir de ces distances, la distance dTp

, telle
que Tp% des points du modèle reconstruit soient à une dis-
tance inférieure à dTp

, est estimée. C’est cette distance dTp

qui correspond à la précision.
Pour mesurer la complétude du modèle, les distances entre
le modèle de référence et le modèle reconstruit sont éva-
luées : d(Sref ,Sr). Enfin, le pourcentage de points du mo-
dèle de référence se situant à une distance inférieure à dc
du modèle reconstruit est calculé. Ce score de complétude
est sensible aux données aberrantes, c’est-à-dire lorsqu’il y
a des erreurs importantes de reconstruction. La difficulté de
ces deux métriques réside dans le choix des seuils Tp et dc
qui sont variables d’un modèle à l’autre. Pour notre étude,
nous avons fixé le taux Tp à 90% et la distance dc à 1% de
la diagonale de l’objet.
Toutes ces mesures permettent de rendre compte des diffé-
rences géométriques entre les modèles comparés sans dis-
tinction sur la forme des surfaces observées. Pourtant, le
système visuel humain a tendance à être beaucoup plus
sensible aux variations de courbures et de distorsions.
Ainsi, il est intéressant de se concentrer sur l’évaluation
des défauts observés en tenant compte de cette particularité
du système visuel humain et c’est l’objectif du paragraphe
suivant.

2.3 Mesures géométriques perceptuelles
Mesh Structural Distorsion Measure, MSDM. La-
voué et al. [15] se sont inspirés de la mesure de simi-
larité structurelle, Structural SIMilarity, SSIM, introduite
par Wang et al. [25] pour des images, afin d’introduire
une nouvelle métrique nommée Mesh Structural Distor-
sion Measure, MSDM. Alors que SSIM s’appuie sur les
niveaux de gris de l’image, MSDM va utiliser la notion de

courbure. Ainsi, les auteurs utilisent µ et σ, respectivement
la moyenne et l’écart type des courbures dans un voisinage
donné. Plus précisément, il s’agit des courbures obtenues
pour les points se situant à l’intersection de la sphère lo-
cale (correspondant au voisinage considéré) et des arêtes
du maillage. Comme SSIM, la mesure MSDM s’appuie sur
le calcul de trois éléments : la comparaison de la courbure
L, le Contraste C et la structure S sur des voisinages x̃ref
et x̃r des deux maillages comparés. Ces fonctions de com-
paraisons locales sont définies par :

L(x̃ref , x̃r) =
||µx̃ref

− µx̃r ||
max(µx̃ref

, µx̃r
)
, (3)

C(x̃ref , x̃r) =
||σx̃ref

− σx̃r ||
max(σx̃ref

, σx̃r
)

et (4)

S(x̃ref , x̃r) =
||σx̃ref

σx̃r
− σx̃ref x̃r

||
σx̃ref

σx̃r

. (5)

Ces trois fonctions sont ensuite combinées afin d’obtenir
une fonction de comparaison locale : Local MSDM, soit
LMSDM, entre deux fenêtres locales 3D. Pour cela une
métrique de Minkowski est utilisée, c’est-à-dire :

LMSDM(x̃ref , x̃r) = (α× L(x̃ref , x̃r)a+

β × C(x̃ref , x̃r)a+

γ × S(x̃ref , x̃r)a )
1
a , (6)

avec a = 3, α = 0.4, β = 0.4 et γ = 0.2. Enfin, une
somme de Minkowski est utilisée pour calculer la métrique
MSDM finale :

MSDM(Xref , Xr) =

 1

M

M∑
j=1

LMSDM( ˜xrefj , x̃rj )a

 1
a

.

(7)

L’intervalle de variation est [0, 1[ et la même valeur de a
est utilisée. Les termes Xref , Xr désignent les maillages
3D et ˜xrefj , x̃rj représentent le contenu de la jieme fenêtre
locale 3D des maillagesXref , Xr. Enfin,M correspond au
nombre de fenêtres locales du maillage. Pour chaque som-
met du maillage, il faut donc définir une fenêtre locale qui
correspond au voisinage considéré. Les auteurs préconisent
d’utiliser un rayon r équivalent à 1, 5% de la diagonale de
la boîte englobante. Une étude utilisateur montre la forte
corrélation de cette métrique avec une qualité subjective.

Amélioration : MSDM2. Par la suite, une amélioration
a été proposée par les auteurs [14]. Au niveau perceptuel,
prendre en considération différentes échelles a du sens et
c’est pourquoi le même principe que MSDM est appli-
qué à différentes échelles. Dans le cadre des modèles 3D,
l’échelle correspond au rayon du voisinage local utilisé
pour calculer les courbures. Les cartes de distorsions issues
des différentes échelles sont ensuite sommées et normali-
sées pour obtenir une carte de distorsion générale : Multis-
cale Local Distortion, MLD. Enfin, le score global, Global



Multiscale Distortion, GMD est calculé ainsi :

GMDMr,Mref
=

(
1

|Mr|
∑
v∈Mr

MLD(v)p

)1/p

, (8)

avec p = 3, et |Mr| le cardinal de l’ensemble des vecteurs
du modèle reconstruit.

DAME. Váša et al. [24] ont introduit une métrique uti-
lisant le calcul des angles dièdres entre faces, Dihedral
Angle Mesh Error, DAME. Plus précisément, il s’agit de
calculer une erreur utilisant ces angles. Un angle dièdre
correspond à l’angle θt1,t2 , formé par les normales de deux
plans, notées n1 et n1, ici, les normales de deux faces ad-
jacentes. Si nous notons les deux faces t1 = {v1, v2, v3},
et t2 = {v3, v2, v4} avec vi correspondant aux sommets,
nous avons :

θt1,t2 = acos(n1 · n2)× sgn(n2 · (v4 − v3)). (9)

Dans la suite nous noterons θt1,t2 l’angle dièdre correspon-
dant dans le maillage reconstruit. La rugosité de la surface
est supposée proportionnelle aux angles dièdres. Sur une
surface rugueuse (non lisse), les normales varient forte-
ment, ce qui implique que les angles dièdres ne sont pas
proches de 0. L’œil humain ne pouvant pas discerner les
faibles distorsions sur une surface rugueuse, les auteurs
proposent de filtrer les angles dièdres pour ne garder que
ceux de grande amplitude. Pour déterminer ce terme d’ef-
fet de masquage, ils utilisent :

mt1,t2 = exp(k, θt1,t2)2, (10)

avec k fixé expérimentalement à 7.
Les auteurs complètent cette mesure en ajoutant une éva-
luation de la visibilité suivant les différents points de vue
possibles du modèle 3D. Pour cela, ils génèrent Np points
de vue répartis uniformément sur une sphère autour du mo-
dèle 3D. Puis, pour chaque triangle, une mesure de visibi-
lité est calculée :

wtj =

Np∑
i=1

Pi,j

Nt∑
k=1

Np∑
i=1

Pi,k

(11)

avecNt le nombre de triangle total,Np le nombre de points
de vue utilisés, Pi,j le nombre de pixels du triangle tj appa-
raissant dans l’image générée à partir du ieme point de vue.
Cette quantité dépend de la densité des points de vue mais
aussi de la résolution des images rendues. Finalement, la
métrique DAME est définie par :

DAME =
1

||Ω||
∑

{t1,t2}∈Ω

||θt1,t2 − θt1,t2 ||·

mt1,t2 · (wt1 + wt2), (12)

où Ω représente l’ensemble des paires de triangle qui par-
tagent une arête, mti,tj le terme d’effet de masquage, et
wti la mesure de visibilité. Cette métrique n’est pas symé-
trique.
La métrique proposée par Abouelaziz et al. [3] s’appuie
également sur le calcul d’angles dièdres. Cependant, leur
métrique se fondent sur l’analyse statistique des distribu-
tions des angles dièdres. Nous rappelons que l’objectif de
cette métrique est d’évaluer la qualité de perception vi-
suelle de l’objet.

FIGURE 3 – Modèle 3D troué et la réponse locale de la
métrique MSDM2.

Comme pour la métrique de Hausdorff, les métriques pro-
posées sont calculées à partir de mesures locales de dis-
tance entre les modèles, sur les sommets, un voisinage ou
encore de faces. De ce fait, elles sont toutes adaptées pour
localiser les défauts du modèle (cf . Figure 3), ce qui est né-
cessaire pour une application à la NBV. Dans la suite, nous
considérons les mesures globales pour estimer la capacité
de réponse indépendamment de la localisation.

3 Comparaison des métriques
Afin d’évaluer le comportement de chacune de ces mé-
triques, nous avons mis en place un protocole de compa-
raison que nous détaillons dans la prochaine section avant
d’exposer les résultats obtenus.

3.1 Données utilisées
Pour réaliser cette étude, il est nécessaire de travailler sur
un ensemble de modèles 3D 4 le plus varié possible. Ainsi,
nous avons collecté des modèles allant du simple objet 3D
avec une forme et une géométrie simple et contenant peu de
sommets et de faces à d’autres objets aux géométries plus
complexes. Les modèles sont présentés dans la Figure 4 et
la Table 1 récapitule le nombre de sommets et de faces que
compte chaque modèle.

3.2 Dégradations effectuées
L’objectif de cette comparaison est de déterminer comment
ces différentes métriques réagissent à divers types de dé-
fauts induits par la reconstruction 3D. Pour chacun des mo-
dèles 3D dont nous disposons, nous avons choisi de réaliser
les déformations montrées dans la Figure 5 et décrites dans
les paragraphes suivants.

4. Les modèles 3D ont étés pris de www.done3d.com



cow pig pokemon doll hippo squirrel lion_head gnome gargoyle
sommets 2903 3954 25926 30003 32144 35327 39845 42004 47882

faces 5804 7868 51663 59822 64244 70641 79093 83978 95739

TABLE 1 – Nombre d’éléments géométriques pour chaque modèle 3D du jeu de données utilisé.

FIGURE 4 – Modèles 3D utilisés pour l’étude.

Décimation. Nous décimons le modèle de référence à
différents niveaux : 20%, 40%, 60% et 80%, à l’aide d’un
algorithme de décimation de type quadrique. Ceci nous
permet de tester le cas où le modèle considéré est une ap-
proximation du modèle de référence et possède donc une
densité de points plus faible que celui-ci.

Ajout d’un bruit global uniforme selon les normales du
modèle. Le bruit uniforme est généré à différentes ampli-
tudes relatives à la taille de l’objet, soit allant de 0.1% à 2%
de la diagonale de l’objet. Le bruit est ensuite appliqué uni-
formément sur l’objet, le long des normales des sommets.
Cela nous permet de tester la réponse des métriques par
rapport aux imprécisions introduites par les algorithmes de
reconstruction.

Ajout de dégradations locales. Nous créons des défor-
mations locales aléatoires sur le modèle en générant une in-
tensité des zones de dégradation différente (de 0.1% à 1%
des points) avec des supports d’amplitude différents (entre
0% et 3% ou 5% de la longueur de la diagonale de l’objet
concerné). Cela nous permet de tester le cas où seulement
certaines parties de l’objet reconstruit sont manquantes ou
manquent de précision. Une dégradation locale peut être :
• un trou, auquel cas, les faces dont les sommets ap-

partiennent à une zone de dégradation sont suppri-
més ;

• un bruit uniforme, et une déformation selon la nor-
male est appliquée aux sommets du support.

Cela nous permet de tester la réponse des métriques par
rapport à un modèle partiellement reconstruit, sachant que
cela peut être dû à des occultations, des données man-
quantes ou un mauvais recouvrement de la scène par la
caméra.

3.3 Présentation des résultats
Afin d’obtenir des résultats comparables, nous avons dé-
cidé de normaliser entre 0 et 1 toutes les métriques utili-
sant un calcul de distance. Pour cela, nous divisons par la
taille de la diagonale de l’objet. De plus, pour visualiser les
résultats sous la forme de courbes d’évolution, nous avons
décidé de réaliser une moyenne des résultats sur tous nos

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

FIGURE 5 – Exemples de déformations. Nous présentons
en (a), le modèle de référence, en (b), le modèle décimé,
en (c) le modèle troué, en (d), le modèle bruité, en (e), un
modèle présentant des patchs de bruit et en (f), le modèle
reconstruit.

modèles 3D, puisque nous nous intéressons ici aux varia-
tions et à l’évolution des métriques en fonction de l’évolu-
tion des défauts. Chaque métrique a une mesure différente
et donc un intervalle de valeur qui lui est propre, la com-
paraison de ces valeurs ne fait pas sens. C’est pourquoi les
courbes de comparaison sont en échelle logarithmique qui
permet une meilleure visualisation des dynamiques.

Comportement face à la décimation. Nous présentons
les résultats dans la Figure 6 et nous remarquons que toutes
les métriques répondent de manière satisfaisante face à
l’augmentation du taux de décimation. Ces résultats per-
mettent de valider les métriques géométriques qui ont été
développées pour quantifier la simplification d’un modèle
3D. Par la suite, nous vérifions la réponse de ces métriques
face à des dégradations plus relatives au contexte de la re-
construction itérative d’un objet 3D.

Influence du bruit global. Sur le graphe de la Figure 7,
nous remarquons que les métriques MSDM et MSDM2 at-
teignent un palier après un certain pourcentage de bruit.
En revanche, les métriques s’appuyant sur le calcul de dis-
tances ont une évolution monotone avec le pourcentage
de bruit. Enfin, la métrique DAME (du modèle reconstruit
vers le modèle de référence) passe par un maximum aux
alentours de 0.2% avant de décroître puis de se stabiliser
sur une valeur limite. Cette métrique, d’ordre 1 puisqu’elle
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FIGURE 6 – Évolution des métriques en fonction du pour-
centage de décimation. Pour toutes les métriques la varia-
tion de la réponse est monotone.
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FIGURE 7 – Évolution des métriques en fonction du pour-
centage de bruit. Toutes les métriques sont strictement mo-
notones, à l’exception de DAME et de la compétude.

mesure des disparités de normales, ne semble pas adaptée
à la détection de bruit global sur le modèle. Ainsi, pour dé-
tecter ce type de bruit et pouvoir en estimer l’amplitude, il
semble plus approprié d’utiliser les métriques basées sur le
calcul des distances, ou les disparités de voisinage.

Influence des dégradations locales. Les résultats obte-
nus pour l’étude de l’influence des trous et des zones de
bruit sont similaires. En effet, nous observons sur les Fi-
gures 8 et 10, que les courbes sont strictement monotones.
Plus la taille du support des trous ou du bruit est impor-
tante, plus les métriques ont une réponse forte. Nous pou-
vons également noter que la courbe de complétude (Midd-
leburry Completeness) est lissée sur les premières itéra-
tions d’augmentation de la taille du support du bruit et des

trous, et ne permet donc pas de rendre compte de l’évolu-
tion de la métrique pour des déformations locales de faible
intensité. Pour rappel, cette métrique permet de classer les
algorithmes de reconstruction 3D et possède donc un seuil
de tolérance dc (fixé à 1% de la longueur de la diagonale de
chaque modèle) qui masque le bruit d’amplitude inférieur
au seuil.
Un exemple plus précis sur la métrique MSDM2, nous per-
met de voir que les métriques ont non seulement une ré-
ponse croissante en fonction de la taille du support de la dé-
gradation, mais aussi croissante en fonction de l’augmen-
tation du nombre de sommets concernés par la dégradation
puisque l’ordre des courbes est respecté. Ce résultat est va-
lable pour les deux types de dégradations locales, le bruit
(cf . Figure 9) et les trous (cf . Figure 11).
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Support du bruit local (% de longueur de diagonale).
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DAME

FIGURE 8 – Évolution des métriques en fonction du sup-
port des zones de bruits locaux, pour un nombre de germes
de bruit fixé à 0.5% du nombre de sommets du modèle.

4 Conclusion et perspectives
Les métriques étudiées dans ce papier montrent de ma-
nière générale une réponse adéquate face aux dégradations
générées pour correspondre aux erreurs classiques de re-
construction. Cependant, nous concluons que la métrique
DAME semble la moins adaptée pour quantifier ces dégra-
dations. Cela est dû au fait que DAME s’appuie sur le cal-
cul d’angles dièdres et qu’elle est donc plus sensible aux
disparités d’ordre 1. Les métriques MSDM et notamment
MSDM2, sont très intéressantes pour le problème des NBV,
puisqu’elles ont une réponse forte et cohérente face aux dé-
formations engendrées, et permettent également d’obtenir
de bons résultats locaux grâce à la carte de distorsion cal-
culée (cf . Figure 3).
Les métriques par comparaison de modèles sont intéres-
santes, si nous disposons des modèles de référence des ob-
jets à reconstruire. Or, dans le cas d’une reconstruction, ces
modèles sont rarement disponibles, nous aurons donc be-
soin d’utiliser ou de développer une métrique intrinsèque
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FIGURE 9 – Évolution de la métrique MSMD2 en fonc-
tion du pourcentage de sommets soumis au bruit (courbe
de différentes couleurs) et de la taille de leur support (en
abscisse).
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FIGURE 10 – Évolution des métriques en fonction du sup-
port des trous, pour un nombre de trous fixé à 0.5% du
nombre de sommets du modèle.

d’évaluation de la qualité des modèles 3D qui pourra s’ap-
puyer sur une ou plusieurs des métriques présentées dans
ce papier, comme c’est le cas dans [18, 2].
Le problème des NBV dérive du problème de planification
de vues qui consiste à planifier les différents points de vue
des acquisitions d’un modèle 3D connu. Dans le cadre de la
NBV, le modèle 3D à modéliser n’est pas connu, l’estima-
tion des points de vue doit s’effectuer de façon itérative en
se basant sur une connaissance partielle et des mesures de
qualité intrinsèques du modèle en cours de reconstruction.
L’identification des défauts de la reconstruction permet de
localiser les zones qui manquent d’information, et de choi-
sir les points de vue permettant de les couvrir par de nou-
velles acquisitions. Dunn et al. [8] agrègent plusieurs cri-
tères et métriques afin de proposer des points de vue pour
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FIGURE 11 – Évolution de la métrique MSMD2 en fonc-
tion du pourcentage de trous (courbes de différentes cou-
leurs) et de la taille de leur support (en abscisse).

améliorer le modèle reconstruit ; Massios et al. [17] intro-
duisent leur propre critère de qualité pour estimer les NBV.
Enfin, Li et al. [16] répondent au problème des NBV en
choisissant un point de vue complémentaire, c’est à dire,
assurant une couverture maximale des zones non recons-
truites, assurant in fine la complétude du modèle.
Enfin, lors de la reconstruction 3D d’un modèle à par-
tir d’images, nous reconstruisons également la texture de
l’objet. Or celle-ci apporte des informations sur l’objet,

FIGURE 12 – De gauche à droite : texture de référence,
géométrie de référence, géométrie du modèle reconstruit.

cf . Figure 12, il est donc important de considérer non
seulement la géométrie mais aussi la texture de l’ob-
jet [5, 10].
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