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Intégration d’un champ de normales en présence de discontiités
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Résumé

Nous présentons trois méthodes d’intégration d’'un champ
de normales pour une sceéne présentant des discontinui-
tés. Cela nous permet d’obtenir des reconstructions 3D
trés satisfaisantes, sans qu'il soit nécessaire de préatab
ment segmenter la scéne en plusieurs parties sans discon-
tinuité. Nous validons ces trois méthodes d’intégration su
des champs de normales estimés par stéréophotométrie,
technique de reconstruction 3D qui utilise plusieurs pho-
tographies d’'une scene prises sous différents éclairages.

Mots Clef

Intégration d’'un champ de normales, reconstruction 3D,
stéréophotométrie.

Abstract

We show how to integrate the normal field of a scene in
the presence of discontinuities by three different ways. We
obtain very satisfactory 3D-reconstructions, withoutgori
segmentation of the scene into parts without discontinuity
We test the three proposed methods of integration in the
framework of photometric stereo, a technique which aims
at computing the normal field of a scene from several pho-
tographs taken under different lightings.

Keywords

Integration of a normal field, 3D-reconstruction, photome-
tric stereo.

1 Introduction

Le calcul du relief d’'une surface 3D a partir d’'un ensemble
de normales n’est pas trivial, méme dans le cas d’'un champ
de normales dense, c’est-a-dire méme si la normale est
connue en chaque pixel d’'une image. Ce probléme clas-
sique de reconstruction 3D, qui est appelé l'intégration
d’'un champ de normales, a été résolu soit en utilisant le
calcul variationnel [], soit par intégration directe’], soit
enfin par des méthodes fréquentielles]]. Dans un précé-
dent article f], nous avons amélioré le schéma d’intégra-

tion de Horn et Brooks]] : nous avons montré qu'il n’est

pas nécessaire de connaitre la solution au bord ; nous avons
également montré comment prendre en compte la perspec-
tive. Dans le présent article, dont une partie des résultats
a déja été publiée dan§][ nous proposons une nouvelle
amélioration de ce schéma qui reste compatible avec les
deux améliorations précédentes : nous montrons comment
préserver les discontinuités d’une surface, une situaion
survient en pratique deés lors que la scene présente des oc-
cultations. Cette amélioration nous permet d’intégrer un
champ de normales sans devoir préalablement segmenter
la sceéne.

Dans la section 2, nous rappelons les équations de base de
l'intégration d’un champ de normales. Dans la section 3,
nous présentons le schéma de Horn et Brooks, ainsi que
nos deux premiéres améliorations. Dans la section 4, trois
nouvelles méthodes d’intégration sont décrites, comparée
et testées sur des données de synthese, puis sur un champ
de normales estimé par stéréophotométrie a partir d'images
réelles. Nous résumons les principales contributions de ce
travail dans la section 5.

2 Equations de lintégration d’'un
champ de normales

Supposons que nous connaissions, en chaque @oiat
(z,y) de l'image d'une surface, la normale unitaire
sortanten(z,y) = [nx(x,y),ny(z,y),nz(z,y)]t. Une
telle fonction vectorielle constitue un champ de nor-
males dense. Lintégration d'un champ de normaies
consiste a chercher la surfac c’est-a-dire trois fonc-
tions scalairesX, Y et Z telles que la surface ad-
mette le vecteun(z,y) comme normale au point objet
P = [X(z,y),Y(z,y), Z(x,y)]! conjugué de®. Nous
renvoyons le lecteur &/ 8, 9] pour une étude bibliogra-
phique exhaustive, et &) pour le probleme de l'intégra-
tion d’'un champ de normales non dense.

Afin de simplifier les notations, nous omettons les dépen-
dances effz, y). Il est facile de montrer que les inconnues
X etY peuvent étre déduites de la profondéympour les



deux types de projection considérés par la suite. Sous I'hy-
pothése de la projection orthographique, la profondéur
vérifie 'TEDP suivante :

1

VZ = - [paq]t7 (1)
g

oup = —nx/nz etqg = —ny /nyz, et olg désigne le gran-
dissement transverse. Il a été prouvé dansglie le cas de

la projection perspective était analogue a celui de la pro-
jection orthogonale, a condition d’effectuer le changeimen
de variable suivant :

Z=|Z| )

En effet, la nouvelle inconnug& satisfait 'EDP suivante,
qui est similaire aX) :

VZ=]rs]". 3)
Dans @), r et s sont définis par :
nx

rnx +yn71L/Y+fn27 (4)

s=— ,
znx +yny + fnz

ou f désigne la distance focale de I'appareil photogra-
phigue. Le probleme de I'intégration d’'un champ de nor-
males se raméne donc a I'intégration du gradienZdsu
de Z, suivant le type de projection considéré.

Pour que le champ de normales soit intégrable, c’est-a-dire
pour que l'intégration des équationk) Qu (3) soit indé-
pendante du chemin d’intégration, il est nécessaire et suf-
fisant quep et ¢ (sous I'hypothése orthographique) ou

et s (sous I'hypothése perspective) vérifient les équations
de Schwartdp/dy = dq/dz oudr/dy = 0s/dx. Dans

la pratique, un champ de normales n’est jamais rigoureu-
sement intégrable. Il existe deux manieres de surmonter
ce probleme. La premiére consiste a utiliser plusieurs che-
mins d’intégration et a calculer la moyenne des résultats
[2]. La seconde consiste a reformuler les équatidhey

(3) sous la forme de problemes d’optimisatidf [Malgré

leur lenteur, les méthodes relevant de cette deuxieme caté-
gorie présente deux avantages : d’'une part, elles sont plus
robustes au bruit; d'autre part, dans le cas ou I'équation de
Schwartz n’est pas vérifiée, elles fournissent quand méme
une surface acceptable. Nous allons nous focaliser ser cett
deuxieme approche. Il suffit de considérer le cas orthogra-
phique, puisque les équatiory €t (3) sont similaires. La
seule différence notable vient de ce que l'intégration3)e (
nécessite la connaissance de la distance fgtalele la po-
sition du point principal, car ces paramétres interviethinen
dans les définitions4) de r et s : explicitement pourf ;
implicitement pour la position du point principal, puisque
les coordonnées ety d'un pixel en dépendent.

3 Intégration
quadratique

3.1 Formulation continue

par régularisation

Supposons pour simplifier qug = 1. La résolution de
I'équation () par régularisation quadratique revient a mi-
nimiser la fonctionnelle suivante :

/ / IV Z(e,y) — (o, g)|P dedy,  (5)

Q2) =
(z,y)EN

ou ) désigne le domaine d’intégrationet= [p, ¢|*, qui

constitue la donnée, est appelé le champ de normales ré-

duit. Un calcul trés simple donne :
VO(Z)=-2div(VZ —v). (6)

Par conséquent, I'équation d’Euler-Lagrange associée a

Q(Z) s'écrit :

divVZ = divv. @)

Il s’agit d’'une équation de Poisson, qui est facile a ré-
soudre, méme analytiquementfl]. Néanmoins, la résolu-
tion de (7) n’est équivalente a la recherche d’'un extremum
de la fonctionnelleQ(Z) que si la profondeuf est fixée

sur le bord<2 de). Sinon, cette équation doit étre complé-
tée par la « condition au bord naturelle » en chaque point de
01}, qui est ici la condition de NeumanivZ —v)-N = 0,

ouN est un vecteur normal@? dans le plan image.

3.2 Schéma de Horn et Brooks amélioré

Horn et Brooks proposent dang fle faire I'approximation
discréte suivante de I'expressids) e Q(Z7) :
:| 2

£2)=Y" {Zm,jg— Zi,
r

(i,5)eQ
|
(8)

Dans cette expression,désigne la distance entre pixels
voisins,’ 'ensemble des pixel§i, j) €  tels que(i +
1,j) € Qet(i,j+1) € Q, etZ le vecteul Z; ;| ; ;. OU

Q = 0\0N est 'ensemble des pixels, j) € Q2 dont les
quatre plus proches voisins sont ddhsLes profondeurs
Z;,; des pixels dé)2 ne sont donc pas considérées comme
inconnues, puisque Horn et Brooks utilisent une condition
au bord de type Dirichlet. Supposons pour simplifier que
6 = 1. Pour un pixeli, j) € €2, on tire de la caractérisation
VE = 0d'un extremum et degj :

_ Pit1,j tPij
2

Zij1 — Zi
0

_ Qij+1 T i
2

475 —(Zisrj+ Zigsr + Zi1,j + Zij-1)
+pi+1,j —Pi-1,5 t Qi j+1 — Gij—1 —o.

2

(9)

Cette équation est une approximation discréete de I'équa-
tion (7). Horn et Brooks résolvent I'équatioB)(grace au



schéma itératif suivant :

k k k k
2 T2 T4 T 205

Zfﬂ_“l —
J 4 10
_Pit1,j —Pi-1,j t Qi+l — Gij-1 (10)

8

L'initialisation peut étre quelconque, puisque la fonotio
nelle Q(Z) est convexe. Dans les tests, nous utilisons
Z% = 0.

Pour éviter d’avoir a connaitre la profondetisur le bord

du domaine d’intégration, il suffit de considérer toutes les
valeursZ; ;, (,7) € €, comme inconnues. Bien sdr, les
équationsd€/0Z; ; = 0, (i,5) € 02, ne s'écrivent pas
sous la forme9). Par exemple, i, j) € £’ N 09, alors
(10) doit étre remplacée par :

Zk

k
g+l _ Zitlj + 201 Pty i+ i + Gy
i = .

2 4
(11)
En réalité, les équations telles que) ne sont rien d’autre
gu’une version discréte de la condition au bord naturelle.
Cette version améliorée du schéma de Horn et Brobks |
est notéesy,,.

3.3 Limite de la version améliorée du
schéma de Horn et Brooks

Certaines des techniques de reconstruction 3D photogra-
phique, comme le shape-from-shading, la stéréophotomé-
trie ou le shape-from-texture, calculent un champ de nor-
males qu'il est ensuite nécessaire d'intégrer. Parmi ces
techniques, la stéréophotométrie, qui a connu un regain
d’intérét ces derniéres annéés [ 2, 13, est particuliere-
ment intéressante car le calcul des normales constitue un
probléme bien posé si I'on dispose d’au moins trois photo-
graphies prises du méme point de vue, mais sous différents
éclairages. Par conséquent, elle est tout a fait indiquée po
valider les méthodes d’intégration d’'un champ de normales
estimé a partir d'images réelles.

Dans [], le schémaS;,, a été testé sur trois photographies
d’'un buste de Beethoven (voir figutegauche) qui sont li-
brement accessibles sur le welDes estimations des éclai-

rages correspondant a ces trois photographies sont égale-

ment fournies. La reconstruction 3D obtenue est qualita-
tivement trés bonne (voir figurg-droite). Néanmoins, le
but de cet article est d’apporter une amélioration impor-
tante au schémd;,,. Il est bien connu que la régularisa-
tion quadratique n’est pas adaptée aux discontinuités. Tes
tons maintenanb;,, sur le champ de normales réduit
correspondant a la surface de t8ste la figure2-gauche.

La reconstruction 3D calculée avBg, est qualitativement
trés mauvaise (voir figurg-droite). En guise d’évaluation
guantitative des reconstructions 3D, introduisons lawale
minimale ||[AZ]|» de la racine carrée de I'erreur quadra-
tigue moyenne entre la reconstruction 3D et la vérité ter-
rain, c’'est-a-dire la valeur correspondant au meilleuafec

lage entre ces deux surfaces. Entre les deux surfaces de

1. http ://www.ece.ncsu.edu/imaging/Archives/ImageBatse/Industrial/

la figure2, on trouve||AZ||s = 2,48. Nous verrons que
d’autres régularisations permettent d’obtenir des valeur
bien plus faibles d§ A Z|.

4 Intégration par régularisation non
guadratique
4.1 Introduction

Par analogie avec les méthodes de régularisation du trai-
tement d’'images, il est tentant d’essayer d’autres types
de régularisation. En restauration d’images, la réguwaris
tion quadratique est effectivement connue pour sa facilité
d'utilisation, mais aussi pour son inaptitude a présemer |
contours. Il a été proposé d'utiliser des fonctions de régu-
larisationg qui lissent les données dans les régions homo-
genes, mais qui préservent les contours en évitant de lisser
les régions inhomogénes (voir les références citées dans
[14] pour un état de I'art détaillé sur ces méthodes).
Considérons maintenant la fonctionnelle suivante :

Fo2) = [[oV2G@.0) - vl dedy. (12)
(z,y)€Q
Bien sdr, cette forme générale inclut le cas de la régulari-
sation quadratiques] lorsqueg(s) = s2. On tire de (2) :
FUVZ - Vi)
IVZ -]
La condition d'optimalité (équation d’Euler-Lagrange)
VF4(Z) = 0 peut alors étre utilisée pour calculer une so-
lution approchée, comme nous allons le voir. La condition
d’optimalité (équation d’Euler-Lagrang8jF,(Z) = 0
peut alors étre utilisée pour calculer une solution appro-
chée, comme nous allons le voir. La condition au bord as-
sociée a 'EDP 13) s’écrit :
¢(IVZ —vl)
IVZ =V
ou N désigne la normale extérieuréa

4.2 Regularisation a croissance linéaire

Nous détaillons dans ce paragraphe un premier exemple de
régularisation non quadratique. Considérons le cas d’'une
fonctionnelle a croissance linéairéd, c’est-a-dire choi-

sissonsp(s) = v/s2 + a2 dans la fonctionnellel), qui
devient par conséquent :

£(7) = / / VIV Z (@ 5) — V(@ 9P + o de dy.

(z,y)€Q

VFy(Z) = —div < (VZ - v)> . (13)

(VZ —v) -N=0, (14)

(15)
Idéalement, nous devrions choisir= 0. En restauration
d'images = 1 est un choix raisonnable pour des niveaux
de gris situés dans I'intervall@, 255]. Le gradient {3) de-
vient, dans ce cas particulier :

VZ—-v

VINZ V]2 +072> '

VL(Z) = —div ( (16)



FIGURE 1 — A gauche : une des trois photographies du buste de Beethuiisables en stéréophotométrie, prises sous
trois éclairages différents. A droite : reconstruction 3emue a partir de ces trois photographies, en intégramigdep de
normales (estimé par stéréophotométrie) avec La profondeuZ en dehors du buste est arbitrairement fixée a 0.

128

128 0

FIGURE 2 — A gauche : surface de teSt, de profondeutZ, discontinue et de champ de normales réayitA droite :
reconstruction 3D calculée avég,, sur le domaingl, 128] x [1,128] : ||[AZ||» = 2,48. Cette profondeur est notég,,.

L'équation d’Euler-Lagrange associée a la fonctionnelle Notre premier nouveau schéma d’intégration, ¢, est

L(Z) estdonc: défini comme suit poui, j) € 2 :
vZ v Zit = ! [} (ZErj + ZEj11)
- dIV 5 J Qdk + dl 1,5 + dl i—1 ! J -
VINZ V[ + o2 VINZ V[ + ¥ i
1—1,7 z 1,5 i,j—1
an —d’-“ DPij +Pit1,5 ¥ ql g T i+

avec condition au bord de type Neumann 8. L'équa- B
tion (17) est nettement plus délicate a résoudre Glid{ne +dk Pij +Pi-1, v db qi,j + qm—l]

. . N . , 11— 1 )
facon de calculer sa solution consiste a utiliser un schéma J 2 I (19)

semi-implicite, c’est-a-dire a rendre implicite sa patiie
néaire, mais a garder explicites ses parties non linéaires.
Celadonne:

ou les facteurstl’“ désignent les approximations numé-
riques suivantes des dénominateursd® (

Pij T Pit1,j )2

vzk+1 ] v dk = [(ZlJrl,j szg
v = div . k g 95,5 TPij+1.\2 21-1/2
VIVZE = V|2 + a2 VIVZE = V|2 + a2 +(Zi i1 — Zi,j_f) +a7] 7
(18) (20)




Pour les mémes raisons que dans le cas de la régularisation4.4  Evaluation numérique des trois nou-

quadratiqueZ® = 0 est utilisé comme configuration ini-
tiale, et I'expression(9) doit étre modifiée pour les pixels
(4, 7) qui se trouvent sub<2.

4.3 Reégularisation non convexe

Considérons maintenant la fonctionnelle?( dans le cas
général. En restauration d’imagég]], les fonctions de ré-
gularisationp sont appelées desg<fonctions ». On attend

de telles fonctions qu’elles aient un comportement lireair
pres de O (afin de préserver les contours) mais sous-linéaire
a 'infini, de telle sorte que des valeurs élevées de I'argu-
ment ne soient pas trop pénalisantes. Nous allons tester
deux¢-fonctions tres classiques :

h1(s) =l + ) = )= 5o
pals) = —— dh(s) = 25
28 _52—|—72 28 _(52_’_72)2'

(21)
A priori, nous préféronsys(s), qui reste inférieur a 1
lorsques tend verstoo. En outre, avec ce dernier choix :

_ (/)2
L+ (s/7)?

Cela signifie que le parametyeeontrole les valeurs élevées
des. Avec des données bruitées, nous utiliserons une valeur
de~ plus élevée que dans le cas de données non bruitées.
Il est notable qu’en utilisant; ou ¢., la fonctionnelle {2)

n'est plus convexe (contrairement aux deux fonctionnelles
(5) et (15)). Il pourra donc exister des minima locaux, pro-
bléme auquel nous nous trouverons effectivement confron-
tés.

Les équations d’Euler-Lagrange associées aux fonction-
nellesFy, (Z) etFy4,(Z) s’écrivent, respectivement :

b2(s) (22)

div (L) _ div (;)
IVZ—v|?+p%) IVZ —v|?2+p3%)"
vVZ . \Y
= div ;
(IIVZ—V|2+72)2> ((IVZ—VIIZJWQ)Q)

(23)
avec conditions au bord de type NeumanndQr Il existe

une forte ressemblance entre ces deux équations et I'équa-

tion (17). Les schémas numériques que nous utilisons pour
les résoudre sont identiquesk®), a ceci pres que les fac-
teursd}’; doivent étre remplacés, respectivement, gar

etfl,:

ek

_ Pijt+Pitr )2
irj

k
=25

(ZF
k k
(21 — 2

[(Zlgcﬂj B foj _ Pij Tt Pit1,

k k
+(Zij1 — 23

_ i ‘%pi,jﬂ)g +52]_17
)2
4.5 %pz -
_ Yy 5 J+1)2+72] 2.
(24)

k.
¥

veaux schémas

Dans ce paragraphe, nous allons tester les trois nouveaux
schémasSy,, Sy, etSy, surle champ de normales réduit

v, de la surface de tes, (voir figure 2-gauche). Comme
chacun de ces schémas dépend d’'un paramétre, respective-
menta, 3 et~, il nous faut d’abord étudier I'influence de
ces parametres sur la précision des reconstructions.

Le graphique de gauche de la fig@mmontre I'évolution de
IIAZ||2 en fonction dex pour le schém&,, . La meilleure
reconstruction est atteinte pour= 0, 055. Elle est repré-
sentée sur la figurd-gauche et donnéAZ|j. = 1,66.

Elle ressemble effectivement plusSaque la surface de la
figure 2-droite, avec une valeur deA Z || plus faible. Ce-
pendant, ce résultat n’est pas totalement satisfaisantot’
lution de ||AZ]|2 en fonction du nombre d'itérations, qui
est représentée sur la figusalroite, montre le comporte-
ment convergent d§,, (la preuve de convergence de ce
schéma est établie dansd]). Cette courbe nous indique
qu’un nombre d'itérations égall®0 x 128 pour des images

de taille128 x 128 fournit une bonne approximation de la
limite. Comme les courbes de décroissance des deux autres
schémas sont similaires, nous fixons le nombre d’itérations
a100 x 128 pour tous les tests. Bien sdr, de meilleurs cri-
teres d’arrét auraient pu étre utilisés, mais cela n’étst p
notre principale préoccupation. Ce premier schéma est re-
lativement lent, & cause de la complexité des formul€} (

et (20) : le temps de calcul pouf0 x 128 itérations est égal
a17s sur un processeur P42a4 G'H z, pour un domaine
d’intégration(2 de taille 128 x 128 (les temps de calcul
des deux autres schémas sont a peu prés identiques). Le re-
cours a des techniques d’accélération comme les méthodes
multi-grilles serait certainement bienvenu.

L'évolution de ||[AZ||» en fonction des, pour le schéma
Sy, , esttracée sur la figuiegauche. La meilleure recons-
truction est atteinte pous = 0,55 et Z° Zr,. Elle
est représentée sur la figudedroite et donng|AZ||-
0, 23. Cette reconstruction est qualitativement et quantita-
tivement bien meilleure que les précédentes.

Pour finir, I'évolution dej|AZ||» en fonction dey, pour le
schémas,,, est tracée sur la figuiedroite. La meilleure
reconstruction est atteinte poyr = 0,21 et Z°
Z1,,. Elle est représentée sur la figugauche et donne
IAZ|2 = 0,36. Elle est & peu prés aussi satisfaisante
que la précédente. Néanmoins, une comparaison qualita-
tive entre les deux courbes de la figreuggére qué,

est plus sensible &4 que Sy, a 3. Une caractéristique im-
portante des schémas,, et S,, est leur sensibilité a la
configuration initialeZ®. Une deuxié@me reconstruction ob-
tenue avec le schéntg,,, pour la méme valeur de mais

en utilisantZ® = 0, est représentée sur la figudaroite.

Elle illustre I'existence de minima locaux poufy,(Z),
comme cela avait été annoncé dans le paragraghén

Ces deux nouveaux schémas sont notés, respectivement,minimum local sensiblementidentique serait atteint agec |

Sy, et S¢2.

schémaS,, pour3* = 0,55 et Z° = 0.
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FIGURE 3 — A gauche || AZ||, en fonction dey, aprésl00 x 128 itérations de5y, . A droite :||AZ||» en fonction du nombre
d'itérations deS;,, pour la valeur optimale* = 0, 055. Pour ces tests, l'initialisatiod® = 0 est utilisée.
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ElGURE4—A gauche : reconstruction 3D calculée ageg, pour la valeur optimale* = 0,055etZ% = 0:||AZ| 2 = 1,66.
A droite : reconstruction 3D calculée avgg, , pour la valeur optimalg* = 0,55 etZ° = Z;, : |[AZ|]2 = 0,23.

4.5 Application a la stéréophotométrie comment éviter la segmentation préalable du domaine
d’intégration tout en préservant les discontinuités. phés
cisément, nous prouvons l'efficacité de la régularisation
non convexe par I'utilisation dg-fonctions. En guise d’ap-
plication, nous utilisons avec succés deux nouvelles mé-
thodes d’intégration a des champs de normales estimés par
stéréophotométrie. Bien sar, les fonctionneligs et S,

étant non convexes, on tombe sur un minimum local si on
initialise trop loin du minimum global. Dans tous les cas
testés, l'initialisation donnée p&f;, s'est avérée suffi-
sante, mais il est clair que si la surface est vraiment trop
irréguliére, on partira trop loin de la solution pour pouvoi
I'atteindre.

Une premiéere perspective de ce travail consiste a éviter
I'estimation empirique de la valeur optimale du paramétre
dont dépend chacune des méthodes proposées. Une autre

La partie de la photographie de la figurgauche qui cor-
respond au buste de Beethoven ne contient pas d’auto-
occultation, donc ne permet pas de tester nos nouvelles
méthodes d’intégration sur images réelles. Il existe bien
des discontinuités au bord de la silhouette, mais le fond
est noir et n’est donc pas utilisable en stéréophotométrie.
Afin de tester les schémasy;,, S4, et Sy, sur images
réelles, nous supposons donc que le fond est un plan de
normale uniformen = [0,0,1]*. La reconstruction de la
figure 7-gauche est obtenue en utilisant le schéfpa sur
'ensemble du domaing, 256] x [1,256], sans segmenta-
tion préalable. Il apparait que les discontinuités ne sast p
bien préservées. Par ailleurs, les trois reconstructiess d
figures7-droite,8-gauche e8-droite sont obtenues, respec-

tivement, avec les schéméas, , Sy, etSy,. Les disconti- e vise A utili X foncti
nuités au bord de la silhouette sont plutdt bien préservées, PErspective vise a utiliser d'autresfonctions. Nous de-
<vons aussi étudier la maniere dont les méthodes propo-

sans segmentation préalable du buste, comme cela avait été"~ , =
le cas pour la reconstruction de la figareroite sées se comportent avec des données bruitées (comme cela

est fait dans 17]). Une derniére perspective, mais non la
5 Conclusion et perspectives moindre, consjste a nous tourner vers la stér'éophotométrie

multi-vues, afin de calculer des reconstructions 3D com-
Dans cet article, nous améliorons une méthode existante pletes, et plus seulement des reconstructions 2,5D telles
d’intégration d’'un champ de normales. Nous montrons que celles des figureset 8. Dans [Lg], I'intégration d’un
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FIGURE 6 — A gauche : reconstruction 3D calculée a$gg, pour la valeur optimale* = 0,21 etZ° = Z;, : |AZ|, =
0, 36. A droite : reconstruction 3D calculée avg,, pour la valeur optimale* = 0,21 etZ° = 0: ||[AZ || = 3, 39.

champ de normales multi-vues par la méthode des en-
sembles de niveau est proposée, mais I'utilisation de la ré-
gularisation quadratique empéche de retrouver les détails
les plus fins de la surface. Dansg] comme dans1], les
silhouettes des objets de la scene doivent étre préalable-
ment segmentées. Nos nouvelles méthodes d’'intégration
permettraient de supprimer cette étape.
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