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Inférence Géométrique

Soit : — Un objet inconnu K (ensemble compact) de R

— Un ensemble fini de points P C R? approximant K.

Que peut on dire de la topologie et de la géométrie de K7

dimension intrinséque

courbure détection d’aréte
e Pouget, Cazals ['04]; Chazal, Cohen-Steiner, Lieutier, Thibert ['08] ...
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Travaux précédents

1. algorithmes basés Voronoi :

—Amenta et Bern, 1999, Surface reconstruction by Voronoi filtering
—Cohen-Steiner et al., 2007,Voronoi-based Variational Reconstruction

—Merigot et al., 2009,Robust Voronoi-based Curvature and Feature Estimation
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Travaux précédents

1. algorithmes basés Voronoi :
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2. Distance a une mesure :

—Merigot et al., 2010,Geometric Inference for probability measure

Notre approche =1 + 2
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Normal estimation based on Voronoi

P={pi...,pn} C R

Définition :
Voronoi cell: Vor’ (¢) = points

whose closest point in P is q




Normal estimation based on Voronoi

P={pi...,pn} C R

777

pole (p)

Définition :
Voronoi cell: Vor’ (¢) = points

whose closest point in P is q

pole,(p) := le point le plus loin de p dans Vorp(p)

Amenta, Bern, Discrete and Computational Geometry 22 (1999)
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Normal estimation based on Voronoi

P={pi...,pn} C R

Définition :
Voronoi cell: Vor’ (¢) = points

whose closest point in P is q

pole,(p) := le point le plus loin de p dans Vorp(p)

Amenta, Bern, Discrete and Computational Geometry 22 (1999)

idée : intégrer pour obtenir de la stabilité.




Voronoi Covariance

Alliez, Cohen-Steiner, Tong, Desbruns, Proc. Symposium Geometry Processing 2007

Matrice de Covariance: cov,(Q2) := [,(z —p)(z —p)*dz.

Les vecteurs propres de cov,(£2) sont les axes principales de () (vu depuis p).
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Algorithm:
| e lIs considere : 2 = Vorp(p;) N E

e |La normale est estimé par le vecteur propre corre-
spondant la plus grande valeur propre (en rouge).

e Pour la stabilité au bruit, ils somment les matrice sur
un voisinnage.




Voronol covariance measure

Definition: L'offset de P de rayon R

r\ est P = U,cpB(p, R).




Voronol covariance measure

Definition: L'offset de P de rayon R

| est PR =U,epB(p, R).

L

A(p) := cov,(Vorp(p;) N P%)

Definition: Le voronoi covariance

As ‘\\\\§§ measure de P de rayon d'offset R est

V(P,R) :== ;" A(p)d,




Voronol covariance measure

Definition: L'offset de P de rayon R

‘ F\ est P = U,cpB(p, R).

A(p) := cov,(Vorp(p;) N P%)

~§ Definition: Le voronoi covariance

4‘\‘ ‘®§ measure de P de ray;n d'offset R est
\\ V(P,R) =) ,_ A(p)op

V(P, R) * xr(p) := ZpiEB(p7'r) A(p;)

Le VCM est défini pour tout compact.

Theorem: Soit P, K deux compacts et p € R?.
[V(P, R) * x»(p) = V(K, R) * xr(p)|| = O(du(K, P)z)

Merigot et al., 2009,Robust Voronoi-based Curvature and Feature Estimation
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Distance a une mesure

L=

Definition: La distance a une mesure
de parametre k (ou k-distance) est
défini par :

d%,P(p) — %ZpiENNk(p) Hp _pZHQ




7-2

Distance a une mesure

Definition: La distance a une mesure
. de parametre k (ou k-distance) est
défini par :

di,P(p) — %ZpiENNk(p) Hp _pZH2

Théoréme : soit P, K deux ensembles compacts et R<.

|ldpx — dri k|| < ﬁwz(,upa,uf()

Mérigot, Travaux de these(2008)



k-Voronol covariance measure
VCM k-VCM

. L./TKJ\ o




k-Voronoi covariance measure

VCM k-VCM
" KJ\
Alp):= Ap(p) =
fvorp apR(® = T = rl@)tde fvor D pE = T @ = T @) d

V(P, R) * xr(p) := ZpiEB(p"r') A(p;) Vk(P R) x xr(p) : Zp €B(p,r) Ak;(p'j,)



k-Voronoi covariance measure

VCM

k-VCM

fVor PNPR (z — mp.(x))(2 — Wk(LE))t dz.

Vi (P, R) = xr(P) = 2p. cB(p,r) Ak (Pi)

Théoreme: Soit P, K compacts et p € R?.

IV(P, R) % xr(p) — V(K, R) * (D)
— O(du(K, P)2)
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Théoreme: Soit P, K compacts et p € R?.

| Vi (P, R) * xr(p) — V(K, R) * xr(p)|
= O(||dp.x — dK||3)




Preuve du théoreme de stabilité

f\/orkp(p)ﬂd;}k([(),}%])(x B W]f(x))(x - W}{P(@)t dz — fVorK(p)ﬂKR@j - WK(SC»(% - WK(@)t dx

e Controler la différence symétrique des deux domaines
d'intégration :

[Vor,f(p) Ndph ([0, R])] A [Vork (p) n KB] = O(|ldp.i — dic||oo)



Preuve du théoreme de stabilité

f\/orkp(p)ﬂd;}k([(),}%])(x B 7715(33))(:1; - W}{P(@)t dz — fVOI”K(p)ﬂKR<I - WK(@)(% - WK(@)t dx

e Controler la différence symétrique des deux domaines
d'intégration :

[Vor,f(p) Ndph ([0, R])] A [Vork (p) n KB] = O(|ldp.i — dic||oo)

o Contrdler le terme : || (z) — 7% (2)|

e Théoreme : f et g localement convexes sur E tq
diam(V f(E)U Vg(FE)) est borné, alors

IVf = VgllL.m = O f — gll%)

Mérigot et al., (2010)

Federer, Curvature measure (1959)
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Estimation de Normale : Ellipsoide

Déviation de la normale en fonction du bruit.
Comparaison avec le Jet fitting et le VCM.

nomals devlation on the sllipscld. Hausdorf nolse nomals deviation on the ellpsceld. Hausdorf nolse
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angle en degre
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Estimation des directions de courbure
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Bimba 100k points
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Détection des aretes

dodécaedre 50k points fandisk 50k points
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Conclusion

qui permet

|'estimation des normale, directions de

courbure sur un nuage de points.
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e Stable au bruit Hausdorff et aux outliers.

e Le k-VCM est un outll

N

.JW
NN
//,,
W

N
N

%,
\

e .\u\.\.‘t\.\\\\....\__._.. pi S ..rJ..u....f 2 J.....
. L R R ATy N Qv RTINS
x\x\x\x\mw 4 e AR .ﬂf...._..... M

Py
-~

%

™ .\\.\\1{\.\0\‘\\‘“\.\\»\.\\\.\\\ .\.Lu
AT T TR \
i&}mx\x\\x\\mﬂ\.\\\\x __\\ \Wx..{\. /.
At 72 EA= 7 .ﬂ/
- ..Hn.:l...\xm w\\.\\.\\.&a.___xu.\.....__ { ;.H.MV//J.: . N
AN m_. ..._._xxx.fh...h_:__ax\\ oy = :
.___ : pem ! fpdvdo il __..._Juu.\ \\\W\ (At as
i AT AN N IR e
S e A D O N s e
NSl 2 ==
j ,,. N /,/,V,r S e e e
N s e e T T e
& /\,VHJrJMU.HJ e el

— S — —_— o —
..l\ﬂl.ll.fulf ———— 1Ill..|t| S = —— ||,1I|||Ir|?|ldll..‘.| o m————
=. — —— s s . e, e _— L - il -

\. oy = . =]

gae———— Sy

‘\\\\\\ e T St rl....llwl\rﬁ\ o Hh
o e e i El =y e

\\&%& A rH:HHUMhmHWd..HAﬂHH@mM

14-1



Conclusion

permet

() . ()
go) % S
O )
n =
- = m
@
0p) —
= O o X Q
= = >3 +- )
T.=-'F5 ®© v -
_ "2 3 ad o
P g O - Q
5 m xo) r_r_Hr —~ ©
O m Q @) % (O
a0 O — )
- = (v} v 4+ O
O - QD
> S
S c O - 2
L =
h O S - o O
(D) N®) - " — (qV) mm
— m . o wn
s £ 2 © X 7 8
o wn =) v o X
O 5 o qUa © O o O
>85 5 3 s E=
5 = £ B 279
o QO UV O ¥ c ) o X
m 1 -— O U T O << o
i
w ® ® S o o
\Q O
o al
.____....J__ ._.p__
oAV
=
it
ALY ;
e 4
2

R
" N,
-

—_—
—
"-\,\__M\
= =
L

UG
1

A

.

7
7
7

\x\
Jid

14-2



