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Résumé
Dans le contexte de la manipulation d’objets 3D et de
la reconstruction 3D, de nombreuses méthodes permettent
d’acquérir des données 3D (nuages de points, volumes ou
maillages). L’estimation de la qualité d’un maillage 3D est
une étape fondamentale dans de nombreuses applications,
comme par exemple, dans un processus de reconstruction
3D réalisé de manière itérative. Il existe des approches per-
mettant d’évaluer la qualité des modèles 3D obtenus en
utilisant un modèle de référence. Toutefois, un modèle 3D
de référence n’est pas toujours disponible. Ainsi, dans un
premier temps, nous présentons ces métriques utilisant un
modèle de référence, nommées métriques extrinsèques et
qui fournissent des résultats corrélés à l’évaluation subjec-
tive obtenue par des opérateurs humains. Dans un second
temps, nous abordons les métriques extrinsèques, sans mo-
dèle de référence et faisant appel aux notions de cour-
bure et de rugosité. Nous avons mis en place un protocole
d’évaluation s’appuyant sur l’évaluation de modèles 3D
dégradés de manière progressive (ajout de bruits et déci-
mation). Les résultats montrent que les deux catégories de
métriques mettent en évidence les défauts de reconstruc-
tion, c’est-à-dire qu’elles ont des réponses significatives
sur les régions modifiées localement par du bruit.

Mots Clef
Modèle 3D, évaluation de la qualité, métriques intrin-
sèques, métriques extrinsèques, reconstruction 3D itéra-
tive, courbure, rugosité.

Abstract
In the context of 3D object manipulation and 3D recons-
truction, several methods are available to acquire 3D data
(point clouds, volumes or meshes). The estimation of 3D
mesh quality is a fundamental step in many applications,
as for example, in a 3D reconstruction process performed
in an iterative way. Some approaches allow to evaluate the
quality of 3D models generated with the use of a reference
model. However, a reference 3D model is not always pro-
vided. Thus, we first present these metrics based on a refe-
rence model, called extrinsic metrics, which provide results
correlated to the subjective evaluation obtained by human
operators. In a second step, we address the extrinsic me-
trics, without reference model and relying on the curvature

and roughness notions. We set up an evaluation protocol
based on the evaluation of 3D models degraded in a pro-
gressive way (noise addition and decimation). The results
show that both categories of metrics highlight reconstruc-
tion defects, i.e, that they have significant responses on re-
gions locally affected by noise.

Keywords
3D mesh, extrinsic metrics, quality evaluation, intrinsic
metrics, iterative 3D reconstruction, curvature, roughness.

1 Introduction
Les modèles 3D numériques sont présents dans de nom-
breux domaines tels que la Conception Assistée par Ordi-
nateur (CAO) pour modéliser des pièces techniques, le ci-
néma pour produire des films d’animation, ou encore dans
le domaine de la conservation du patrimoine. Plus récem-
ment, de nouvelles technologies comme le Metaverse gé-
nèrent une forte demande de contenus 3D. Ces modèles
peuvent être générés grâce à des algorithmes de reconstruc-
tion 3D s’appuyant sur des images [8, 22, 25], ou à partir de
données acquises par un capteur de profondeur tel que les
capteurs LiDAR, Light Detection and Ranging [11, 21, 24].
Bien que ces approches soient aujourd’hui fiables et effi-
caces, et puissent même générer des environnements 3D
complexes et complets [10], la qualité des modèles générés
est, en général, limitée par la phase d’acquisition des don-

FIGURE 1 – Erreurs classiques de la reconstruction 3D.
(1) est un trou dans le maillage et (2) montre une non-
uniformité de densité.



nées. En effet, ces techniques de reconstruction nécessitent
une acquisition manuelle des données et le choix des prises
de vue est de la responsabilité de l’opérateur qui suit des
règles qualitatives générales afin de trouver un compromis
entre le recouvrement des images et l’acquisition de l’en-
semble de la scène [12, 28]. La position et l’orientation des
capteurs par rapport à la surface de l’objet considéré sont
également importantes et peuvent conduire à une densité
de maillage non uniforme ou à des trous dans différentes
parties de la scène [7] et, par conséquent, à des niveaux de
détail non homogènes sur les différentes parties de l’objet
(cf . Figure 1).
Pour surmonter ces difficultés, de nouvelles acquisitions
sont nécessaires et le problème de la recherche d’un nou-
veau point de vue pour l’acquisition, tel qu’il soit optimal
pour la reconstruction, i.e. qui permette d’améliorer la qua-
lité de la reconstruction 3D, correspond au problème de
Next Best View (NBV) [6]. La NBV doit donc permettre de
reconstruire les parties manquantes des modèles ou d’amé-
liorer le modèle 3D. C’est pourquoi, nous avons besoin
d’une métrique capable de quantifier et d’identifier loca-
lement la qualité d’un modèle 3D.
Dans cet article, nous nous intéressons plus spécifique-
ment aux maillages 3D comme représentation des mo-
dèles. Nous présentons d’abord les métriques extrinsèques
existantes (Section 2) et ensuite les mesures intrinsèques
(Section 3). Nous étudions les réponses aux défauts de
reconstruction de deux métriques et proposons également
une nouvelle métrique intrinsèque QLR (Section 3.3). En-
fin, nous menons des expériences intensives (Section 4)
qui permettent de comparer les différentes métriques entre
elles, et confirment l’intérêt et la complémentarité des me-
sures intrinsèques dans l’identification des défauts de l’ob-
jet.

2 Métriques extrinsèques
Les métriques par comparaison de modèles, que nous dési-
gnons par extrinsèques, sont les plus couramment utilisées.
En effet, la plupart des métriques permettant d’évaluer
la qualité des maillages 3D ont été introduites pour éva-
luer les algorithmes de compression ou de tatouage numé-
rique [1, 15]. Nous considérons les mesures extrinsèques
les plus connues et les plus utilisées dans la littérature (cf .
Tableau 1).
La distance de Hausdorff est la plus simple et la plus uti-
lisée [9]. Les mesures de complétude et de précision [23]
sont une évolution de cette distance de Hausdorff dédiée
à l’évaluation de la qualité d’une reconstruction 3D com-
plète, ces mesures sont donc particulièrement pertinentes
dans notre contexte. Les trois dernières mesures que nous
considérons [16, 14, 26] sont particulièrement utilisées en
modélisation 3D et ont connu un vif intérêt étant donné
que les évaluations utilisateurs réalisées ont validé le fait
qu’elles sont fortement corrélées à une qualité perceptive.
Dans la suite de cette section nous fournissons les détails de
ces mesures. Nous désignons (Vr,Sr), respectivement l’en-

semble des points du modèle de référence et de sa surface,
et (V,S) les mêmes éléments pour le modèle reconstruit.

2.1 Distance de Hausdorff asymétrique
La distance asymétrique de Hausdorff [9] peut être définie
comme suit :

d(Sr,S) := max
vr∈Vr

min
v∈V

δ(vr, v)︸ ︷︷ ︸
d(vr,S)

(1)

où δ(x, y) représente la distance euclidienne dans R3. La
distance d(vr,S) peut être utilisée pour créer une carte de
distance (donc une mesure locale) afin de visualiser les
points les plus proches du modèle de référence.

2.2 Précision et Complétude
La Précision [23] mesure la proximité d’un modèle S par
rapport à un modèle de référence Sr : elle est définie comme
la distance dTa

, telle que Ta% des points du modèle recons-
truit S sont à une distance, donnée par d(S,Sr), inférieure
à dTa du modèle de référence.
La Complétude [23] mesure la part de Sr modélisée par
S en calculant la distance d(Sr,S) : elle est alors définie
comme le pourcentage de points qui se trouvent à une dis-
tance dc du modèle reconstruit.
Le choix des deux seuils Ta et dc est fondamental car ils in-
troduisent un filtrage naturel de la métrique (un bruit dont
l’amplitude est inférieure à la distance dc ne sera pas dé-
tecté). Ces mesures reposent uniquement sur des caractéris-
tiques géométriques d’ordre 0 (distances), alors que le sys-
tème visuel humain, SVH, est plus sensible aux variations
de courbure et aux distorsions. Les métriques que nous pré-
sentons par la suite visent à prendre en compte ces spécifi-
cités du SVH.

2.3 Mesh Structural Distorsion Measure
(MSDM)

La mesure de distorsion structurelle du maillage [16] s’ins-
pire de la mesure de similarité structurelle, Structural Si-
milarity Index Measure, (SSIM), introduite par Wang et
al. [27]. Alors que SSIM utilise les niveaux de gris, MSDM
s’appuie sur la courbure. Ainsi, les auteurs utilisent µ et
σ, respectivement la moyenne et l’écart type des courbures
dans un voisinage donné. Comme SSIM, la mesure MSDM
repose sur le calcul de trois éléments : L (resp. C) est la dif-
férence relative de µ (resp. σ) entre les voisinages ṽr et ṽ
de vr et v et la structure S sont définis comme suit :

L(ṽr, ṽ) =
||µṽr − µṽ||
max(µṽr , µṽ)

, (2)

C(ṽr, ṽ) =
||σṽr − σṽ||
max(σṽr , σṽ)

et (3)

S(ṽr, ṽ) =
∥σṽrσṽ − σṽrṽ∥
σṽrσṽ +K

. (4)

avec σṽrṽ la covariance des courbures sur les voisinages
ṽr et ṽ. Les auteurs recommandent d’utiliser un rayon r



Métriques Mesure(s) utilisée(s) Type
Hausdorff [9]

Distance euclidienne
Géométrique

Complétude [23] Géométrique et globale pour la reconstruction 3DPrécision [23]
DAME [26] Angles dièdres PerceptuelleMSDM [27] Contraste, Structure et CourbureMSDM2 [14] Perceptuelle, Multi-échelle

TABLE 1 – Tableau récapitulatif des métriques extrinsèques

pour les voisinages équivalent à 1, 5% de la longueur de
la diagonale de la boîte englobante. Ces trois différences
sont combinées à l’aide d’une métrique de Minkowski pour
obtenir une fonction de comparaison locale, Local MSDM,
LMSDM, définie par :

LMSDM(ṽr, ṽ) = (α× L(ṽr, ṽ)
a+

β × C(ṽr, ṽ)
a+

γ × S(ṽr, ṽ)
a )

1
a , (5)

avec a = 3, α = 0.4, β = 0.4 et γ = 0.2.
Par la suite, une amélioration multi-échelle MSDM2 a été
proposée par les mêmes auteurs [14] dans laquelle le même
principe que MSDM est appliqué à différentes échelles.
Dans le cadre de modèles 3D, l’échelle correspond au
rayon du voisinage local utilisé pour calculer les courbures.
Une étude utilisateur montre la forte corrélation des mé-
triques MSDM avec la qualité subjective. De plus, au ni-
veau perceptuel, la prise en compte des différentes échelles
renforce la similarité avec le SVH, de sorte que MSDM2
améliore la corrélation à la qualité subjective. Les cartes
de distorsion en chaque point des différentes échelles sont
ensuite additionnées et normalisées afin d’obtenir une carte
de distorsion globale nommée Multiscale Local Distortion,
MLD (cf . Figure 2).

2.4 Mesures utilisant les angles dièdres
Dihedral Angle Mesh Error (DAME) [26]. Les auteurs
de cette métrique supposent que la rugosité d’une surface
est proportionnelle aux angles dièdres 1 La métrique est
calculée en faisant une somme pondérée des différences
des angles dièdres entre le modèle reconstruit et l’angle
correspondant dans le modèle de référence. La pondération
est réalisée en utilisant un critère de visibilité, et en utili-
sant un filtrage qui donne moins d’importance aux angles
de faibles amplitudes puisqu’ils correspondent à de faibles
distorsions non perceptibles par l’œil humain.

Statistique des angles dièdres [5]. Abouelaziz et al.
proposent une analyse statistique des distributions des
angles dièdres entre la référence et le maillage reconstruit.
Plus précisément, ils comparent les distributions locales

1. Un angle dièdre est l’angle que forment les normales de deux faces
adjacentes.

FIGURE 2 – Modèle 3D avec des bruits locaux (régions
jaunes, image de gauche) et la réponse locale de la mé-
trique MSDM2 (modèle de droite, le bleu correspond aux
valeurs faibles, le rouge aux valeurs élevées). La réponse
obtenue est visuellement corrélée aux zones qui ont été dé-
gradées. Une évaluation quantitative en section 4 consolide
ce résultat visuel.

(Gamma et Weibull) des angles dièdres. Cette métrique ob-
jective montre une bonne corrélation avec l’étude percep-
tive des utilisateurs proposée par [16]. Cependant, l’objec-
tif de cette métrique est d’évaluer la qualité de la percep-
tion visuelle de l’objet, et non de détecter les distorsions,
comme les métriques précédentes.
Nous avons présenté les métriques extrinsèques les plus
utilisées. Elles permettent la mise en évidence de tous types
d’écarts à un modèle de référence et sont souvent corrélées
à la perception humaine, c’est-à-dire que la réponse de ces
métriques est liée à la perception de la qualité d’un mo-
dèle 3D par le SVH. La section suivante va nous permettre
de présenter des mesures plus adaptées au contexte de la
reconstruction itérative.

3 Métriques intrinsèques
Lors d’un processus de reconstruction 3D, généralement
le modèle de référence n’est pas disponible. Il est donc
nécessaire de définir des métriques intrinsèques qui re-
posent uniquement sur les caractéristiques du modèle re-
construit (cf . Tableau 2). Les méthodes d’évaluation de
la qualité d’un modèle 3D sans référence reposent géné-
ralement sur des propriétés intrinsèques du modèle, telles
que la courbure, les angles dièdres, les cartes de saillance
multi-échelles [18] ou la rugosité locale [13]. Les méthodes



FIGURE 3 – En haut, les modèles 3D utilisés pour l’étude et, en bas, de gauche à droite, un modèle de référence, le même
modèle bruité globalement, puis bruité localement et enfin un exemple de modèle reconstruit.

Métriques Mesure(s) utilisée(s) Nature Ordre d’approximation
PLR [20] Erreur de reprojection au plan Distance Ordre 1

Courbure [17] Dérivée de la quadrique approximante Dérivée Ordre 2QLR (contribution) Erreur de reprojection à la quadrique Distance

TABLE 2 – Tableau récapitulatif des métriques intrinsèques

d’Abouelaziz et al. [2, 3] ou celle de Nouri et al. [19] uti-
lisent un ensemble de données d’entraînement dont les mo-
dèles sont déformés (par exemple en ajoutant du bruit ou
en appliquant un lissage) puis évalués par les utilisateurs,
créant ainsi une mesure subjective et globale pour chaque
modèle qui corrèle [2] ou agrège [4] plusieurs mesures in-
trinsèques en un score d’opinion moyen. Elles fournissent
donc une valeur numérique globale pour la qualité du mo-
dèle. Dans le contexte de la NBV, nous souhaitons obte-
nir un score local pour déterminer les parties du maillage
qui sont potentiellement mal reconstruites et orienter la
nouvelle acquisition vers ces zones erronées. C’est pour-
quoi, nous nous intéressons en priorité aux propriétés in-
trinsèques du modèle, via la courbure ou la rugosité locale.

Dans ce qui suit, nous considérons les mesures intrin-
sèques appliquées à des maillages, utilisées pour composer
le score global des méthodes sans référence et nous étu-
dions dans quelle mesure elles sont adaptées à la détection
des distorsions introduites par les algorithmes de recons-
truction 3D (densité de points non uniforme ou bruits lo-
caux). Toutes ces métriques sont définies selon un voisi-

nage de k-anneaux qui définira les différentes échelles des
métriques. Comme dans MSDM2, nous combinons les dif-
férentes échelles en utilisant une simple somme, c’est-à-
dire la moyenne arithmétique des valeurs des mesures sur
les k-anneaux successifs.

3.1 Rugosité locale planaire

Rodriguez et al. [20] proposent une mesure de rugosité lo-
cale comme la distance entre le point considéré et le plan
qui approxime au mieux le point et son voisinage. Ainsi,
la rugosité locale planaire, Plane Local Roughness, PLR,
est définie, pour chaque sommet, comme la distance au
plan tangent local estimé sur son voisinage de k-anneaux,
contrairement à MSDM qui utilise un voisinage défini se-
lon une sphère de rayon r. Nous considérons la moyenne,
respectivement la médiane, de la mesure PLR sur son voisi-
nage de k-anneaux. Cette métrique nous donne une infor-
mation sur la qualité d’une approximation locale de pre-
mier ordre.



3.2 Courbure moyenne
Meynet et al. [17] ont introduit une mesure de courbure
moyenne aux sommets d’un maillage 3D. Pour chaque
sommet v du maillage, nous considérons comme voisi-
nage, ṽ , son k-anneau et nous calculons l’approximation
par les moindres carrés d’une quadrique Qṽ(v) : zi =
ax2

i +by2i +cxiyi+dxi+eyi+f , où vi = (xi, yi, zi) ∈ ṽ.
Cette équation fonctionnelle est calculée relativement à un
repère orthonormal local dont l’origine est le barycentre du
voisinage ṽ et tel que Z est dans la direction de la normale
à la surface sous-jacente calculée à l’aide d’une Analyse en
Composantes Principales, ACP. La courbure moyenne est
alors définie par la dérivée de Q comme suit :

C(v) =
(1 + d2)a+ (1 + e2)b− 4abc

(1 + e2 + d2)
3
2

. (6)

3.3 Rugosité locale quadrique
De la même manière que pour la mesure PLR, après l’es-
timation de la quadrique par les moindres carrés, nous
définissons la rugosité locale quadrique, Quadratic Local
Roughness, QLR, pour un sommet du maillage. Cette me-
sure correspond à l’erreur d’ajustement de la quadrique cal-
culée pour la courbure moyenne au point v, définie par :

QLR(v) = |Qṽ(v)− f |. (7)

Nous considérons la moyenne, respectivement la médiane,
de la mesure QLR sur son voisinage de k-anneaux. Cette
métrique nous donne une information sur la qualité d’une
approximation locale de second ordre.
Dans la section suivante, nous souhaitons mettre en évi-
dence le comportement des métriques extrinsèques et no-
tamment leur capacité à répondre dans les zones difficiles à
reconstruire, avec un comportement proche d’une mesure
intrinsèque.

4 Évaluation et comparaison
4.1 Modèles 3D dégradés
Afin de caractériser le comportement des différentes mé-
triques nous avons sélectionné différents modèles 3D
(cf . Figure 3) sur lesquels nous avons appliqué 37 défor-
mations de différentes natures (décimation, bruit global,
bruits locaux), fréquences, intensités et supports, condui-
sant à un jeu de données expérimentales de 304 modèles
(cf . Figure 3).

4.2 Mesure de comparaison
Afin de comparer les résultats des métriques sur un modèle
déformé, nous utilisons la définition globale de MSDM
et MSDM2 [14] obtenue en utilisant un pooling de Min-
kowski, choix pertinent pour les données perceptuelles.
Nous appliquons donc également le pooling de Minkowski
pour obtenir un score global pour les métriques intrin-
sèques proposées : la mesure PLR, la mesure QLR et
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FIGURE 4 – Évolution des métriques en fonction du pour-
centage de décimation sur tous les modèles. Pour toutes les
métriques la variation de la réponse est monotone.

la courbure moyenne. Afin d’obtenir des résultats com-
parables, nous avons décidé de normaliser entre 0 et 1
toutes les métriques utilisant un calcul de distance. Pour
cela, nous divisons par la taille de la diagonale de l’ob-
jet. De plus, afin de visualiser les résultats sous la forme
de courbes d’évolution, nous avons décidé de réaliser une
moyenne des résultats sur tous nos modèles 3D, puisque
nous nous intéressons ici aux variations et à l’évolution des
métriques en fonction de l’évolution des défauts. De plus,
il faut retenir que nous souhaitons manipuler des scores lo-
caux et non globaux afin de localiser les erreurs mais nous
proposons de visualiser l’évolution des scores globaux afin
de présenter une évaluation globale face aux déformations.
Pour compléter cette évaluation, nous présentons donc éga-
lement des visualisations des défauts détectés localement.
Chaque métrique a une mesure différente et donc un in-
tervalle de valeur qui lui est propre, la comparaison 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.

4.3 Évaluation des mesures extrinsèques
La Figure 4 présente les scores obtenus par chacune des
métriques en fonction du pourcentage de décimation des
modèles 3D. Les scores diminuent de façon monotone sur
des modèles progressivement décimés, mettant en avant le
comportement adapté pour caractériser les modèles de qua-
lité dégradée.
La Figure 5 et la Figure 6 présentent le comportement des
métriques en fonction du bruit local, respectivement glo-
bal, appliqué au modèle. Les mesures extrinsèques ont le
comportement attendu, i.e. les réponses sont corrélées au
niveau de bruit sur le modèle. De plus, MSDM2 est ca-
pable de mettre en évidence les défauts de reconstruction
puisque les scores donnés par cette métrique augmentent
de façon monotone à la fois avec l’augmentation du niveau
de bruit et avec l’augmentation du nombre de régions dé-
formées (cf . Figure 7). En revanche, la mesure DAME (cf .
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FIGURE 5 – Évolution des métriques extrinsèques en fonc-
tion du support du bruit (% de la longueur de la diagonale),
pour un nombre fixe de germes de bruit : 0, 5% du nombre
de sommets du maillage, choisis aléatoirement. Il s’agit des
courbes moyennes sur tous les modèles.
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FIGURE 6 – Évolution des métriques extrinsèques en fonc-
tion du pourcentage de bruit global appliqué à tous les mo-
dèles. Toutes sont strictement monotones, à l’exception de
DAME et de la complétude.

Figure 6) ne répond pas comme attendu car elle n’est pas
strictement monotone : sa réponse augmente entre 1% et
0.25% de bruit, alors que le pourcentage de bruit diminue.
Enfin, la complétude est constante pour les 3 niveaux de
bruit (de 1 à 3%). Le comportement de cette mesure est
dépendant du seuil dc choisi. Nous avons choisi empiri-
quement un seuil qui correspond à 1% de la diagonale de
l’objet étudié. Ce seuil doit permettre de ne pas considérer
les bruits de faibles amplitudes (Figure 8).

4.4 Évaluations des mesures intrinsèques
Afin d’évaluer si les mesures intrinsèques donnent une
bonne réponse dans les zones déformées, nous calculons
la différence entre la réponse de la mesure sur les modèles
déformés et les modèles de référence. Ces cartes de diffé-
rences (cf . Figure 10) montrent que les réponses élevées
sont situées dans les régions corrompues par le bruit. Les
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FIGURE 7 – Évolution de MSDM2 en fonction du pour-
centage de bruits (courbes colorées), et de la taille de leur
support (axe x) en % de la longueur de la diagonale, sur
tous les modèles.

FIGURE 8 – Calcul de la complétude sur deux modèles dé-
formés avec des niveaux de bruits différents. À gauche, le
bruit est trop faible et la complétude ne permet pas de le dé-
tecter. À droite, le bruit est devenu suffisamment fort pour
être détecté.

mesures de différence globale intrinsèque associées aux
mesures PLR et QLR varient également de façon mono-
tone avec la variation du nombre de régions corrompues et
de leur amplitude (cf . Figure 9).
La courbure moyenne donne une information sur la géomé-
trie locale et permet de détecter les zones de fortes cour-
bures qui sont connues pour être difficiles à reconstruire.
De plus, l’utilisation de la courbure comme score global
est difficile car sa plage de valeurs n’est pas limitée et dé-
pend fortement de la géométrie particulière de chaque mo-
dèle (cf . Figure 10 où nous indiquons en rose les valeurs
les plus élevées).
Les expériences montrent que les métriques PLR et QLR
ont une réponse plus importante sur les modèles déformés
que sur le modèle de référence, indiquant ainsi qu’elles
peuvent détecter la présence de défauts de reconstruction
3D. Les réponses de la moyenne et de la médiane sont
assez similaires dans nos expériences en raison de la na-
ture du bruit que nous avons appliqué, nous n’avons pas
de points qui peuvent être considérés comme des données
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FIGURE 9 – Évolution de la mesure QLR sur les modèles
du jeu de données en fonction du pourcentage de bruits
locaux (courbes colorées), et de la taille de leur support
(axe x).

aberrantes. De plus, la médiane, par nature, filtre les va-
leurs élevées, c’est-à-dire les zones de forte courbure. Or
ces zones peuvent également représenter des régions diffi-
ciles à reconstruire de l’objet, et en conséquence, le pro-
cessus de reconstruction (et donc d’acquisition) devrait les
considérer avec plus d’attention. Il est important de sou-
ligner que toutes les métriques intrinsèques ne répondent
pas seulement dans les zones contenant des défauts mais
également dans les zones saillantes de l’objet (comme la
crinière du lion ou ses yeux, cf . figures 11 et 13). On peut
voir un autre exemple de réponse sur le modèle du gnome
dans la Figure 12.

5 Conclusion et perspectives

Dans ce papier, nous avons souhaité caractériser des me-
sures intrinsèques adaptées au contexte de la NBV. Nous
sommes partis du constat que la métrique MSDM2 nous
donne une bonne réponse sur les zones déformées. De
plus, elle assure une corrélation avec les métriques percep-
tuelles. La métrique intrinsèque que nous souhaitons va-
loriser doit donc tenter d’imiter ce comportement. Nous
avons montré que les métriques intrinsèques considérées, à
savoir la courbure moyenne, la rugosité locale planaire et la
rugosité locale quadrique, ont, en général, une réponse plus
élevée sur les zones déformées des objets. Elles obtiennent
également une réponse élevée dans les zones saillantes des
objets. Les perspectives de ces travaux consistent à com-
biner ces métriques intrinsèques dans une chaîne de trai-
tement NBV, afin de guider les utilisateurs dans le choix
du point de vue qui pourrait améliorer les régions mal re-
construites. De plus, nous souhaitons généraliser nos tra-
vaux aux nuages de points 3D et ainsi s’affranchir de la
construction d’un maillage 3D, ce qui est plus réaliste dans
un contexte NBV où nous ne connaissons pas les relations
de voisinage entre points.
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