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Résun® : De nombreux simulateurs permettent de reproduire des caempents physiques d'objets 3D. Cer-
tains peuvenétre tres complexe& paranétrer. Par exemple, il estés difficile, voire impossible, de retrouver les
paranetres d'un simulateur deétements ou d’organes humains pour obten&ggement un effet doren et ce
méme pour un expert du domaine. C'est pourquoi il peut&arjudicieux de trouver ces paratres directement
a partir de £quences d’'image£elles afin de reproduire ergalité virtuelle et de la fagon la plus #&de possible
le comportement obsexdes objets du mondéel. Nous étaillons dans cet article une&thode d’estimation de
paranetresa partir de £quences d'images. Nousalisonsegalement unétude de sensibibtde ces paragtres
pour un simulateur fcanique de tissug partir de viceos synthtiques afin d'appliquer la éthode d’extraction
aux £quences d'image£elles avant I'extensioa d’'autres domaines comme la simulation chirurgicale. Enfin
nous montrons quelguessultats obtenus par&sanique inverse sur deux&sees de tissus.

Mots-clés : analyse-synthése d’images, identification, mécaniguerse, comparaison de vidéos, métrique
d’erreur, minimisation d’erreur.

1 Introduction

1.1 Description du probleme

De nombreux simulateurs permettent de reproduire des cdements physiques d’objets 3D, que ce soit
en mécanique classique (animations de tissus), en ntpeades fluides (animation de feux, de fumées ou de
liquides) ou encore en photométrie (visualisation phétliste de scenes par exemple). Cependant, il est Hiffici
voire impossible, méme pour un expert, de trouver les banarpetres de ces simulateurs pour produire un effet
donng, et tout particulierement sur des objets réelsptexes comme un oeil ou un foie par exemple. En effet,
méme si nous disposons d’un simulateur trés puissarédfaation de ces parametres avec le monde réel est trés
loin d’étre évident, et dans le meilleur des cas il s'agitjpurs de tatonner pour obtenir le résultat voulu, et
ce parfois pendant des heures. C’est pourquoi il pourtastiatéressant d’estimer directement ces parametres
depuis des séquences d'images réelles, afin de repradunéalité virtuelle et de la fagon la plus fideéle possibl
le comportement observé des objets du monde réel. Ndagldis dans cet article une méthode d’estimation de
parametres d’'un modele de tissus a partir de séquefioesges synthétiques.

1.2 Definition de la mécanique inverse

Le termemécanique inversest ici utilisé par analogie avec celui gmdu inversg3]. Cette technique consiste
a retrouver les propriétés photométriques d’objetds (notamment leufenctions de &flectancg7][17]) a partir
d’une ou plusieurs photographies et de la scéne 3D comelgmbe. Dans le cas de la mécanique inverse, le principe
est identique, a ceci pres que la nature des paramegstinder est totalement differente. Il s’agira, par exempl
de retrouver les parameétres mécanidud'sin oeil humain (rigidité, pression interne,...) & jradtune séquence
vidéo prise dans un bloc opératoire lors d’'une intena@mthirurgicale réelle.

2 Etatde l'art

2.1 Meécanique inverse

A ce jour, la seule tentative a notre connaissance préskamts la littérature pour mettre au point une méthode
d’estimation de propriétés mécaniques d'objets réaetartir de vidéos est celle de Bhat at al.[2]. En effet, les

1. Nous pensons qu'il sera pour cela nécessaire de retrms/parametres photomeétriques au préalable en utildzs méthodes dendu
inverse[3].



auteurs proposent une méthode pour retrouver les ptéprife divers tissus en s’appuyant sur une modification
du modele de Baraff et al.[1] conjugué au modele de dietecle collisions de Bridson et al.[5]. Le principe de
I'estimation est ici semblable au rendu inverse. Il s'agitgenérer une animation synthétique en utilisant des
parametres modifiés itérativement et de comparer, guehdération, la vidéo générée avec la vidéo intiddne
description plus détaillée de cette méthode se trouseetion 3.1.

Dans la méthode de Bhat et al., la projection d’'une lumébnecturée sur le tissu lors de la capture de I'ani-
mation réelle permet, en appliquant une série de filseeefable filterscf [8]), de retrouver I'orientation locale
du tissu en chaque pixel. Il en résulte des cartes d'otiemtdocale @ngle mapydont la valeur est constante
lorsque le tissu est plan et variable sur les plis et les cdeutissu. La comparaison de ces cartes constitue, avec
une comparaison de la silhouette du tissu dans chaque amimlatmétrique d’erreur (cf 3.2) utilisée par Bhat at
al. pour comparer les deux vidéos (voir I'article origif@]l pour plus de détails).

2.2 Estimation des parangtres par reconstruction 3D

Nous avons élaboré une nouvelle méthode d’estimatisééaur celle de Bhat at al.[2] décrite plus haut. Il
s’agit d’effectuer le calcul de la difféerence entre deuinaations au niveau du modele géométrique (cf FIG 2).
En effet, de nombreuses méthodes permettent de calculistdéance a I'aide d’invariants, c’est-a-dire une cewtai
guantification de la difféerence entre deux modeles 3D.[C8]a permettrait en d’'éviter 'opération de rendu qui
peut étre tres colteuse. Cependant, la donnée ing&tleine séquence d’'images. De la méme maniére que le
rendu permet un passage de trois a deux dimensions, ilastreé#cessaire d’effectuer I'opération inverse, c'est-
a-dire retrouver la séquence de modeles géométrigDes partir de la vidéo initiale. Cette étape se nomme la
reconstruction 3Det de nombreux auteurs ont tenté de relever le défi.

L'un des problemes majeurs lors de cette reconstructioest Deffet desnter-reflections diffuse€e probléeme
est maintenant bien connu dans le domaine de la synthasaggis et il est reproduit avec de plus en plus de
réalisme grace aux algorithmes d’illumination globglar exemple lgghoton mapping14]. Cependant, dans le
domaine de I'analyse d’images, retrouver la forme d’un pajpartir de son éclairage par exempdagpe from
shading[12]), pose énormément de problemes. Il est en effstdifficile de dissocier ces phénomenes de 'objet
lui-méme, car certaines informations proviennent d@sitsbjets et peuvent donc étre hors champ.

Une autre méthode prometteuse consiste a déterminshddgg primitivesc’est-a-dire des motifs ou formes
de bases prédéfinies. Une fois ces formes détermingessarie représentant cette forme sous difféerentesi-cond
tions d’'éclairage est générée en utilisant un mod&ppioximation des inter-reflections diffuses. Un résdau
neurones évolué est alors entrainé a l'aide de cetie.dl ne reste plus qu’a appliquer ce réseau sur lesésag
pour détecter ces formes primitives. Les applications soiirés variées : reconnaissance de formes, reconstitu
tions d’objets 3D, détections diverses. Actuellemerstpliés (vétements) et les cannelures sont deux primitivées q
sont remarquablement bien détectées sur des imagéesril][10]. Cependant, ces primitives sont tres ciblée
et, méme dans le cas du tissu, il estimpossible de dé@etmaniere robuste tous les plis générés, surtoutuersq
ceux-ci sont de tailles tres variables, et en particul@rgles animations.

Enfin, Torresani et al. [26] ont proposé treés recemmeret mméthode permettant d’acquérir la forme d'un
objet déformable a partir d'une vidéo. Nous avons teféliser celle-ci dans notre cas sans succes. Elle sembl
prometteuse mais manque encore de robustesse dans dassaaspplexes comme la reconstruction d’une nappe
tombant sur une table.

En prenant en compte ces considérations, nous nous soremehs compte qu'il est encore trés difficile de
réaliser cette reconstruction du modele 3D et que le$ookets aujourd’hui proposées ne sont pas encore assez
robustes pour les besoins de I'estimation de parameéteger@iant, I'évolution de ces méthodes est a surveier d
pres car cela permettrait un gain de performance trestirapidors de I'application de la mécanique inverse.

3 Notre méthode

3.1 Principe ¢enéral

Le méthode est assez semblable a celle du rendu invelf8[27e but est de générer itérativement des
séquences vidéos et de les comparer a la vidéo initidlBg( 1). Nous détaillons ici les données nécessaires et
le fonctionnement de la méthode.
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Fic. 1 —Vue sclemati€e du fonctionnement de laéthode d’estimation de proftes physiques d’objets com-
plexes depuis deggquences d’images.

3.1.1 Hypotheses et donaes

La mécanique inverse nécessite en entrée trois donbhégsemiere est la vidéo initiale a partir de laquelle
I'estimation de parametres sera faite. La seconde doestéen modele 3D de la scéne vue dans cette séquence
vidéo, a savoir tous les objets qui y sont visibles, lesrmfations d’éclairage (positions et intensités desceair
lumineuses) et les informations relatives a la caméraifjpa, focale, etc...). Les objets doivent égalementrigu
leurs fonctions de réflectance [7][17] qui peuvent &tteotevées par rendu inverse [3], ou toute autre information
permettant un rendu proche de la vidéo initiale comme, pamgle, la masse des objets ou encore les forces
externes lorsque celles-ci ne peuvent pas étre estiméztainent a partir de la vidéo (par exemple lors d’une
pression sur un organe a I'aide d’'un outil chirurgical)shaleurs initiales des parameétres recherchés constitue
la derniére donnée. Elles peuvent étre purement atéafdsemi-aléatoires”, statistiques ou fixes selon leléie
d’objet complexe. Une fois toutes ces données définialgidtithme d’estimation de parameétres peut &tre atilis”

3.1.2 Algorithme principal

Le principe de cette méthode est simple (fig 1). Il est dgmus® en trois &tapes qui seront répétées de maniere
itérative:

— Lesimulateur 3Dprend en charge la génération de la vidéo "synthétigu&lide des difféerentes données. Il
peut s’agir d’un logiciel 3D polyvalenBlender, 3D Studio MaxX ouMaya* par exemple) ou encore d’'une
plateforme de simulation comme SPORE [20][21].

— Une fois I'animation synthétique générée, cellesti@mparée a la vidéo initiale a I'aide d’'une fonction
reposant sur une métrique d’erreur (cf 3.2). Celle-ci @tie capable d'estimer une erreur permettant de
quantifier la difference entre les deux animations doam@eentrée.

— L'erreur ainsi calculée est utilisee par un algorithneendinimisation d’erreur (cf 3.3). Ceci détermine un
nouveau jeu de parametres qui sera employé pour gdt@renation synthétique lors de l'itération suivante
et permettra ensuite de minimiser la difféerence entre éexédéquences d’'images.

Ce processus itératif se poursuit jusqu’a ce que I'erodaservée soit inférieure a un seuil prédéfini (ou juaqu
un nombre maximal d’itérations défini au préalable patilisateur). De cette maniére,les parametres estimés
convergeront idéalement vers leurs valeurs optimales.résultats produits sont alors constitués d’une part des

2.Blenderest logiciel de modélisation 3D et de rendu trés répanalisde monde des logiciels libres. Le site dereBlenderfund
(http://iwww.blender3d.comi/donne tous les détails concernant ce logiciel.

3.3D Studio Maxest un logiciel 3D polyvalent développé parscreet( http://www.discreet.cony/intégrant, entre autres, des outils de
modeélisations, de texture et d’animation ainsi que diveosieles physiques.

4. Maya est la réference dans le domaine de l'infographie et pkrséplement I'informatique graphique. Il est déveloggar Alias
(http://www.alias.com.



parametres physiques estimés (obtenus a la derngregidtn) et, d'autre part, d’'une vidéo synthétique appr
mant au mieux la séquence originale (obtenue grace aaxrgdres physique précédemment calculés). Il est alors
possible de comparer visuellement les deux animationsuétisér les parametres trouvés pour les utiliser dans un
autre contexte. Par exemple, les parametres d’'un modédamiue de tissu pourraient étre estimés a partired’un
vidéo mettant en scene un simple morceau de I'étoffes ptilisés ensuite pour simuler un robe compléte sur un
personnage 3D.

3.2 Meétrique d’erreur

La métrique d’erreur est fondamentale pour la méthodstimtion. En effet, c’est elle qui va devoir quantifier
la difference entre deux animations. Elle peut étre ca¥pa notre ceil qui peut nous dire si une vidéo "ressemble”
plus ou moins a une autre, mais selon des criteres matlgraa et statistiques bien définis, dans un souci de
robustesse.

La comparaison d’images fait I'objet de nombreuses étudetamment dans le domaine dtlexation et
recherche d'imageslans des bases de données vastes. Cependant, I'extansiccomparaison de séquences
d’'images reste encore tres peu étudiée. |l semble iffesld de concevoir une métrique d’erreur génériquepo
comparer des vidéos, compte tenu de la nature tres \d@e&types de simulateurs mécaniques possibles. En effet,
les objets rigides et les fluides par exemple ne produisentipdout le méme type d’'images et leur structure est
totalement différente. C’est pourquoi nous pensons que pwoe efficace, la métrique doit étre trés spéaalis”
(détection de plis et cannelures pour le tissu par exemflg.[Néanmoins, une approche basée sur une hypothese
des neurobiologistes stipulant que la perception visuell@aine est sensible aux lignes et bordures en mouve-
ment peut étre utilisée pour concevoir une métrique gersrale. Cette approche est utilisée par Bhat at at. pou
I'estimation de parametres a partir de vidéo ([2], "A Mefor Matching Simulation to Video”). Nous détaillons
brievement cette métrique dans la section 2. C’est ceéfique que nous utilisons pour les expériences des
sections suivantes. Nous pensons pouvoir I'appliqueaatdes domaines comme la simulation de peau humaine.

Nous avons congu une autre approche consisterait a faime uh premier temps la reconstruction 3D a par-
tir des vidéos [11][6] (cf 2.2) avant d'appliquer des algfumes issus de l'identification de parameétres a partir
des modeles géométriques [19][15]. Cependant, comms havons expliqué en section 2.2, les méthodes de
reconstruction 3d actuelles ne sont pas encore assezeslpgir les besoins de la mécanique inverse.

3.3 Minimisation d’erreur

L'outil de minimisation d’erreur doit essayer de détererira I'aide de I'erreur calculée par la métrique, les
parametres qui permettent a la vidéo synthétiqued&npar le simulateur 3D avec ces nouveaux parametres)
d’approximer le plus possible I'animation initiale.

Il est ici possible d'utiliser de nombreuses méthodes gquivent dépendre du nombre de parameétres a mini-
miser. Lorsque le but est de déterminer un seul paranatretilise des méthodes simplaagno-objectif[4]).
Les méthodesnulti-objectifs comme le recuit simulé [16], peuvent quant a elles madgfiasieurs parametres
en méme temps, ce qui nécessite une stratégie d’optionisgui est propre a chaque application. Ces méthodes
peuvent également étre appliquées a un seul paramtus avons donc retenu ici le recuit simulé qui permet de
balayer un large espace de recherche. Mais nous avons mitapme modification a la méthode de minimisation
utilisée par Bhat at al.[2]. En effet, I'un de nos objecéf d’étendre la mécanique inverse a des simulateuts bea
coup plus complexes, par exemple dans le domaine de la sioruéhirurgicale. les modeles mécaniques utilisés
peuvent alors nécessiter des dizaines de paramétreserhille alors inconcevable, méme en utilisant le recuit
simulé, de balayer un espace de recherche aussi largerpavet la solution optimale. Nous proposons donc ici
de minimiser I'erreur générée par les paramétres un, alans un ordre défini par une hiérarchie de parameétres,
qu'il convient d’établir aprés une étude de sensibilEs parametres.

3.4 Etude de sensibili€ des parangtres d’un modele de tissta partir de vid €os syntletiques

Aprés avoir réalisé une étude sur le comportement dempztres d'un simulateur de tissu a paramétrisation
simple (4 parameétres: résistance a la flexion, traatmmpression, cisaillement et amortissement visqueuxagjlob
cf[25]), nous avons réalisé plusieurs expérimentatepartir de séquences d'images synthétiques. Une ditie
"initiale” est générée au préalable. Les parameétresichulateur utilisés pour cette animation sont connusute
est alors de retrouver ces parametres en utilisant lagdétti’estimation décrite sur le schéma FIG 1 avec une la
marge d’erreur la plus réduite possible.
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FIG. 2 —Vue sclemati€e du fonctionnement de laéthode d’estimation par reconstruction 3D : A la éiénce
de la néthode illustée FIG 1, la comparaison ne se fait pas au niveau desogdnais au niveau de la&gnétrie
3D. L'avantage ici est qu'il n’est plusétessaire d’effectuer un rendu de I'animation pehaque ieration, mais
I'opération inversea savoir la reconstruction 3djne et une seule fois

Tout d’abord, nous avons créé, pour chaque expérimentatne fonction d’erreur de chacun des parameétres
en balayant les espaces de validitees courbes obtenues nous permettent alors d’affirmerégfiant qu’elles
ne comporte qu’'un seul minimum global, que les paraméteesygnt étre estimés séparément si ceux-ci sont
décorrélés. Une illustration de la méthode qui w#igour obtenir ces courbes se trouve en FIG 3. Comme egpliqu”
plus haut, nous utilisons la métrique d’erreur consistacwimparer les cartes d’orientation locales et la silheuett
des tissus ainsi que le recuit simulé appliqué a la misation de I'erreur générée par les parametres un a un.

Pour valider la minimisation d’erreur sur les paramettessssivement, il est nécessaire de montrer la déatimél
des parametres entre eux. Le principe est le méme qué&gedunent, a ceci pres que deux parameétres sont
variés a la fois. Une courbe d’erreur 3D est alors obtermue phaque couple de paramétre. Deux parametres sont
décorrélés s'’ils n'influent pas I'un sur l'autre: la fdimn d’erreur d’un parameétre conserve la méme allure pour
chaque valeur de 'autre paramétre.

Nous avons réalisé ces expérimentations a partir dg seénes vidéos tres differentes mettant en scéne une
nappe de tissu: udrapé (nappe tombant sur une table, fig 4a) et une sphére passdrdavaus d'une nappe
suspendue par un bord (fig 4b). Lors de la génération deidéss; nous simulons la projection d’'une grille de
lumiére structurée afin de pouvoir réaliser le calculchases d’orientation locale nécessaires & la métrigtieie
par Bhat at al. (cf section 2).

A l'aide de la méthode décrite plus haut, nous avons g&les fonctions d’erreur des parametres pour chaque
scene (fig 5). On voit sur ces courbes que chacune posseaénimum global. Cette observation nous permet
d’affirmer que de telles fonctions sont "minimisables” ses Intervalles de validité, et donc qu'il est possible de
retrouver une et une seule valeur pour chaque parametng agautilisé pour générer la vidéo initiale. Cepen-
dant, pour valider ce résultat mettant en jeu les parasd&iEparément, il nous est nécessaire de prouver que les
parametres sont décorrélés entre eux.

Pour ce faire, nous avons testé les parametres deux adgelaxméme maniere que précédemment, mais en
faisant varier deux parametres a la fois. Il en résulteliloes en trois dimensions pour chaque expérience (fig 6 et
7). On peut noter a partir de ces surfaces que la variatiom parameétre n’entraine pas de changements radicaux
sur 'allure de la fonction d’erreur de l'autre parametsté. En particulier, celle-ci conserve un minimum global
sur l'intervalle testé. Nous en concluons que les paressatu simulateur testé son décorrélés entre eux psur le

5. Ici, les 3 parametres non testés prennent leur vaémiier”
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FiG. 3 —Principe de letude de sensibift: (a) Une animation initiale avec les paratnes initiaux connus est tout
d’abord gerérée. (b) Ensuitep animations balayant I'espace de valiéit;, ; bs.p] de chaque paragtre (pas
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paranetres, ce qui pelitre effecté gracea la decorrélation des parargtres (fig 6 et 7).
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FIG. 4 —Capture des gnes utili€es pour les exggimentations: (a) Une nappe est maintenue au dessus d'une
table puis &chée sur celle-ci. Cette 8oe est connue sous le nomdtapé (b) Une spkre est passe au travers
d’'une nappe suspendue par un bord. NOTE: On peut voir suragsies la lumére structugée en lignes projée

sur la nappe. Celle-ci est utilee par la neétrique de Bhat at al.[2] pour calceélles cartes d’orientation locale.
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FIG. 5 —Fonctions d’erreur des paraétres dans le cas du drépa) et de la spbre traversant la nappe (b). On
remarque qu’il y a bien un minimum global pour chaque fonttice qui prouve que ces fonctions sont "minimi-
sables”. On noté&galement des minima locaux ce gacessite I'utilisation d'algorithme de minimisatiéwolles
comme le recuit sim&[16].
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FiG. 6 —Décorrelation des parargtres dans le cas du dréap
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FiG. 7 —Décorrelation des parargtres dans le cas de la spte traversant une nappe suspendue.

sceénes testéésce qui nous permet de réaliser deux expériences d’estimsuccessive des propriétés physiques
d’'un modele de tissu a partir de séquences d’'images &iigtles.

On peut constater sur la figure 5 que I'erreur généréegraéaios parametres, comme la flexion, est beaucoup
plus importante que les autres. Il semble donc raisonnabjedser que minimiser I'erreur générée par la flexion
permet de réduire rapidement la difféerence entre les dmimations. Suivant cette idée et I'observation de ces
courbes, nous avons défini la hiérarchie suivante poutdes expériences que nous avons réalisées:

1. Résistance a la flexion

2. Amortissement visqueux global

3. Résistance a la traction/compression
4. Résistance au cisaillement

Un autre avantage de I'estimation des parameétres un & lanrésluction considérable de I'espace de recherche,
et donc I'accélération de la minimisation a I'aide dethuzles mono-objectifs.

4 Resultats

Les tableaux TAB.1 et TAB.2 illustrent le résumé des eations réalisées a partir des vidéos synthétiques des
expériences décrites en figure 4. Nous utilisons ici |&riep@e définie par Bhat at al. et le recuit simulé appliqu&
parametres un a un en utilisant la hiérarchie définiesmagraphe précédent. De plus, il est nécessaire deitcnna
une bonne valeur initiale du parametre estimé pour le bantfonnement du recuit simulé. Nous réalisons donc,
lors de I'estimation de chaque paramétre, une étudeigreste I'espace de validité (dans notre cas 5 tests) &t nou
choisissons comme point de départ pour la minimisatiomlaur générant I'erreur la plus faible.

6. Nous n’excluons pas ici la possibilité d’'une corr@atmettant en jeu plus de deux parametres mais cela restpdu probable.
7. Les résultats des tableaux TAB.1 et TAB.2 sont cependaitgnus avec le recuit simulé appliqué a un seul objedbius envisageons



Parametre Valeur réelle | Valeur trouv ée | Intervalle | Erreur | Nb It érations | Derniére erreur

Flexion 0.02 0.02834 [0.0;1.0] | 0.83% 46 6.31539
Amortissement 0.02 0.01629 [0.0;0.2] | 1.85% 96 5.70359
Traction 0.20 0.18344 [0.0;1.0] | 1.66 % 86 2.63123
Cisaillement 0.20 0.27352 [0.0;1.0] | 7.35% 86 2.58639

314 itérations (environ 7h45 de calculs sur un bi-proags®el Go et 512 Mo de RAM)
TAB. 1 —Reésultats des estimations de partnes nécaniques depuis unéguence d'images dans le cas de la
sphere traversant la nappe suspendue. L'identification desapatres est ici de &s bonne qual@. En effet, I'er-
reur d’estimation est minime pour tous les pagmes. L'erreur est plus importante pour le cisaillemenep@n-
dant, cette sene nktant pas discriminante pour ce paraire, cette erreur n’est pas visibéel'oeil nu (inférieure
a 5 niveaux de grisy la comparaison des deux ¥ds (cf fig 8). Le nombre détations pourraitétre reduita
I'aide d’un outil de minimisation plus geifique (mono-objectif).

Parametre Valeur réelle | Valeur trouv ée | Intervalle | Erreur | Nb Itérations | Derniére erreur

Flexion 0.02 0.20491 [0.0;1.0] | 18.49% 66 8.91762
Amortissement 0.05 0.05794 [0.0;0.2] | 3.97% 76 7.90681
Traction 0.8 0.99418 [0.0;1.0] | 19.42% 76 7.39990
Cisaillement 0.01 0.11398 [0.0;1.0] | 10.40 % 96 6.90026

314 itérations (environ 7h45 de calculs sur un bi-proags®el Go et 512 Mo de RAM)
TAB. 2 —Résultats des estimations de parnes nécaniques depuis unéguence d’images dans le cas du drap
Les erreurs d’estimation sont ici plus importantes. Le pénie est que cette@te n’est pas discriminante pour la
flexion qui est estige en premier lieu. Cependant, la comparaigdfoeil nu est acceptable (6.9 niveaux de gris
de moyenne), surtout &cea une estimation de 'amortissement correcte,tofésulte un bon "calage” des deux
vidéos (cf fig 8).

- ) R

Image 20 30 40 50 60 70 80 90
FiG. 8 —lllustration de la comparaison des cartes d’orientatiocddte de la viéo initiale et de la vi@o ¢eréréea
I'aide des pararatres troues pour le drap. On peut voir que la défrence entre les deux animations esstfaible.
En effet, comme indigusur le tableau TAB.1, I'estimation des parnes est galisfe avec une erreur minime.

Initiale - ) - —-——-’

Trouvée ‘

--- ’ ---
Image 40 50 70

FiG. 9 —IIIustratlon de la comparaison des cartes d’ orlentatlomkhe de la viéo |n|t|ale etde la V|éo eréréed
I'aide des pararatres troues pour la sphre traversant la nappe suspendue. Pour ceténecla diference est un
epu plus visible car I'erreur d’estimation de certains pa¥eres est importante (cf TAB.2). On note cependant un
bon calage des deux \@ds qui est di& une estimation relativement correcte du paédra d’amortissement.



5 Conclusion et travaux futurs

Nous avons réalisé une étude de sensibilité des par@sndun simulateur de tissus basé sur le modéle de
Provot. Nous en avons déduit une hiérarchie des paramgtre nous avons appliquée a la mécanique inverse.
Nous avons ainsi obtenu des résultats prometteurs pouestimation des parameétres de ce modele de tissus
depuis des séquences d'images synthétiques. Ceci noustiegalement de valider notre approche de mécanique
inverse. Cependant, il reste encore de nombreux travatfeétwer afin de faire évoluer cette méthode vers des
applications réelles. Nous citons ici quelques-unes gessions possibles sur lesquelles nous travaillores déj

Estimationsa partir de vid éos ieelles  Nous réaliserons I'acquisition de vidéos réelles etigmprons la méthode
sur un modele de tissu beaucoup plus rigoureux physiqug@n il sera alors sans doute nécessaire d'effectuer
une estimation des parametres photométriques en utilseendu inversg8] avant d’appliquer la méthode d’esti-
mation des parametres mécaniques.

Accélération GPU Lestimation reste actuellement assez lente lors de ¢efién. Bien que ce ne soit pas au-
jourd’hui le souci majeur (I'exactitude de I'évaluatiost@our nous primordiale), cela pourrait devenir un obfecti
a long terme. Un facteur est la résolution du modele g&dgue. En effet, plus celle-ci est importante, plus la
simulation mécanique est lente. Il pourrait alors &tténessant d’effectuer certaines de ces opérations guole
cesseur de la carte graphique, pratique de plus en plusrteutans des domaines tres divers [23].

Evaluation de mockles necaniques concurrents Pour un type de modele mécanique, il existe de nombreuses
méthodes de simulation. L'une des conséquences dirdetbsstimation est d’obtenir une valeur quantifiant I'er-
reur minimale obtenue avec un simulateur. Nous pensonsaitikserait possible d'utiliser I'identification a un
niveau supérieur, et donc de déterminer quel simulattueglus adapté a une expérience donnée.

Estimation par comparaison 3D (cf section 2.2) Nous pensons également que la reconsinud modele 3D
depuis la vidéo initiale pour appliquer ensuite les mé#wde comparaison d’objets geométriques [19] pernitettra
un gain de performances considérable. Bien que les méshaelireconstruction ne soient pas encore adaptées aux
besoins de la mécanique inverse, cette piste reste n&asénsuivre, car la reconstruction géométrique a paeti
vidéos fait I'objet de nombreuses tentatives promette {28.

Extensiona d’autres simulateurs mécaniques Nous définirons également de nouvelles métriques dieqei

nous permettront d’étendre le champ d’application detifeetion de parameétres a des modeles mécaniques de
natures plus variées. Nous proposons notamment pour'c¢ilsdr les informations déux optiqug13][9]. Lidée

est ici de retrouver les comportements dynamiques plutdtng série de comportements statiques recherchés ici
avec les cartes d’orientations locales. Par exemple, @éaresldu tissu, nous pensons qu’il serait plus judicieux de
baser la ressemblance des vidéos sur le nombre de plisdotes au cours de I'animation plutdt que la recherche
sur quelques plis a des moments bien précis de celle-ci.

Nous désirons ainsi étendre la méthode dedaanique inverséadjointe au rendu inverse) a un ensemble de
modeles mécaniques beaucoup plus vaste, notammenedéorahine de la simulation chirurgicale, pour retrouver
par exemple les propriétés physiques d’un oeil, d’un [ai, ou encore de fils chirurgicaux [18].
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