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points 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 correspondent à des centroïdes calculés par le réseau. On note 𝑆𝑙
∈ R𝑑𝑙×𝑁𝑙 , où 𝑁𝑙 est le nombre de centroïdes et 𝑑𝑙 la dimension de leurs parties
caractéristiques 𝑓

B Boîte englobante, définie par un centre (𝑥, 𝑦, 𝑧) et une dimension (hauteur ℎ,
largeur 𝑙, profondeur 𝑑) ainsi que la classe 𝐶 de l’objet qu’elle contient

10



LISTE DES SYMBOLES 1

P Point appartenant à un nuage de points, il s’agit d’un triplet (𝑥, 𝑦, 𝑧)

R Région d’un nuage de points : sous-ensemble de points de ce nuage

R2𝐷 Région d’une image, sous-ensemble d’une image compris dans le rectangle de
centre (𝑥, 𝑦) et de dimension (𝑙, ℎ)



Préambule : présentation de l’entreprise

Les travaux de recherche effectués lors de cette thèse sont issus d’une collaboration scienti-
fique entre le laboratoire d’Informatique de Robotique et de Micro-électronique de Montpellier
(LIRMM) et l’entreprise Berger-Levrault. Ceux-ci s’inscrivent dans le cadre du dispositif CIFRE
mis en oeuvre par l’Agence Nationale de la Recherche et de la Technologie (ANRT).

Officiellement fondé en 1676, le groupe Berger-Levrault est initialement une imprimerie,
une maison d’édition et une librairie. Celui-ci s’occupe principalement de la publication et de
l’impression de documents officiels et administratifs de l’Etat français. A partir de 1821, l’en-
treprise croît fortement grâce aux commandes de documents imprimés par les pouvoirs publics.
Cette croissance permet une modernisation de l’entreprise en 1850 grâce aux avancées techno-
logiques et sociales. En 1981, le groupe prend le virage du numérique en passant de l’édition
de documents à l’édition de logiciels informatiques. En 2013, le groupe Berger-Levrault s’ouvre
à l’international grâce à une implantation au Canada, qui sera suivie d’une implantation en
Espagne et au Maroc. Même si les clients principaux de Berger-Levrault sont les collectivités
territoriales ainsi que les administrations publiques, son secteur d’activité est plus vaste, com-
portant notamment : le médical, le social, l’enseignement, les transports, la gestion d’entreprises
publiques ou privées, la gestion d’équipements... Aujourd’hui, le groupe emploie plus de 1700
personnes, compte plus de 50 000 clients repartis autour du monde et 90% de son activité est
consacrée au numérique.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte applicatif de la thèse

Parmi toutes les activités de Berger-Levrault, les travaux présentés dans ce manuscrit s’in-
sèrent dans le cadre des problématiques rencontrées par les gestionnaires de villes.

Par gestion des objets des villes, nous désignons l’ensemble des actions ou pratiques qui
ont pour but d’administrer de manière raisonnée et durable l’environnement urbain ainsi que de
maîtriser les interactions entre les différents objets urbains. Dans la suite nous nous concentrons
uniquement sur l’aspect objet urbain de la gestion des villes.

1.1.1 Gestion des objets urbains

Qu’est-ce qu’un objet urbain?

Un objet urbain peut être défini par "un objet ou un dispositif public ou privé installé dans
l’espace public et lié à une fonction ou à un service offert par la collectivité 1". Cette définition
permet de prendre en compte la diversité des objets urbains et d’englober une grande variété
d’objets, tels que les arbres, les panneaux de signalisation ou encore les bancs dans les espaces
verts.

Les deux acteurs de la gestion

Les actions de gestion des objets urbains peuvent être réparties en 2 catégories : celles
effectuées par les gestionnaires de villes eux-mêmes, dans ce cas il s’agit d’action métier et
celles effectuées par les fournisseurs d’outils, comme l’édition de logiciels par Berger-Levrault,
dans ce cas il s’agit d’action de gestion de données.

1. Annie Boyer, Elizabeth Rojat-Lefebvre, Aménager les espaces publics : le mobilier urbain, Le Moniteur,
2001
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Action métier : Les actions métier concernent différents aspects de la ville visant chacun un
objectif, dont certains se recoupent :

– Actions économiques : l’objectif est de minimiser les coûts d’entretien des objets urbains.
Parmi ces actions : le recensement des objets urbains tels que les arbres, la maîtrise
du cycle de vie des différents équipements de la ville comme les panneaux et feux de
signalisation...

– Actions risque : le but est d’assurer que les objets urbains, du fait de leur présence ou de
leurs fonction, n’introduisent pas de nouveaux risques. Il s’agit de préserver l’intégrité
des biens et personnes au sein de l’environnement urbain. Par exemple, éviter que la chute
d’un arbre provoque des dommages aux individus circulant dans la ville ou à leurs biens.

– Actions résilience : l’objectif est d’assurer la continuité des services de la ville en cas de
crise. Par exemple assurer une circulation routière minimale en cas d’intempéries ou bien
alimenter en priorité les hôpitaux et feux de signalisation en cas de panne d’électricité, au
détriment par exemple des lampadaires.

– Action traçabilité : l’objectif est de suivre précisément le cycle de vie des objets urbains.
Pour chacun d’entre eux, il s’agit de recueillir les informations nécessaires au dépis-
tage de situations problématiques qui peuvent être causées, soit par un imprévu dans le
changement d’état d’un objet, comme par exemple un lampadaire hors service, soit par
l’interaction entre les objets urbains, comme par exemple la croissance d’un arbre qui
viendrait sectionner des câbles électriques.

Action gestion de données : Les actions gestion de données sont proposées par les produits
à visée des gestionnaires de ville, comme par exemple Atal II, développé par Berger-Levrault,
qui est une application donnant accès aux gestionnaires de villes à une base de données des
objets urbains. La mise à disposition d’outils doit faciliter les actions des gestionnaires de ville
ainsi que la centralisation des données recueillies par les gestionnaires de ville en vue de leur
accessibilité.

Un des prolongements des actions gestions de données fournies par Atal II est le protocole de
suivi d’arbres urbains proposé par l’application mobile Treetech, destinée à être intégrée à Atal
II. Cette application est un outil de terrain développé dans le but d’uniformiser les observations
d’arbres et censé équiper le personnel de la ville mandaté pour ces observations.

La limite principale de ce protocole est qu’il nécessite de dépêcher régulièrement des per-
sonnes sur le terrain afin qu’elles réalisent les observations pour chaque arbre. Or pour prendre
l’exemple de l’agglomération de Montpellier, celle-ci compte : plus de 50 000 arbres, plus de
8000 panneaux de signalisation, 60 km de ligne de tramway (arrêt de tramway, caténaire) 2.
Un suivi régulier du même type que TreeTech ne serait alors pas adapté à une telle quantité

2. https://data.montpellier3m.fr/

https://data.montpellier3m.fr/
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d’objets, car cela nécessiterait des ressources humaines considérables, dont ne disposent pas les
collectivités aujourd’hui.

1.1.2 Automatisation de la gestion des objets urbains

Un moyen de répondre aux impératifs soulevés par l’application TreeTech, en termes de
moyen à disposition, est la mise en place d’outils qui permettent d’automatiser une partie des
actions nécessaires à la gestion des objets urbains. Dans le cas des arbres urbains, cela se
traduirait par un suivi de l’état des arbres qui ne nécessiterait pas de déplacer des personnes
mandatées sur le terrain.

Nous distinguons deux courants de recherches spécifiques au problème de l’automatisation
de la gestion des objets urbains, chacun proposant une approche différente :

– La première est d’installer des capteurs directement sur les objets urbains et d’opérer selon
la méthodologie de l’Internet des objets (Internet of things ou IoT).

– La deuxième consiste à utiliser des capteurs à distance pour surveiller les objets urbains.

Figure 1 – Illustration du principe de relevés réguliers pour la gestion des objets urbains. En
haut, l’approche classique des objets connectés, où un capteur et un processeur sont intégrés
directement sur l’objet afin d’envoyer des informations sur le statut de l’objet à un serveur
distant, en bas l’approche qui consiste à utiliser un capteur distant aux objets afin d’en extraire
des informations.

a) Des objets urbains connectés
L’approche par objet connecté consiste à équiper chaque objet urbain de capteurs pour

mesurer plusieurs des caractéristiques de l’objet et de son environnement telle la localisation, la
température, la luminosité ou l’humidité [VD10]. Ces informations sont alors soit envoyées à une
base de données afin de mettre à jour le statut de l’objet ou bien elles permettent de modifier le
service rendu par l’objet grâce à l’installation d’actionneurs adaptés. C’est le cas par exemple de
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certains lampadaires équipés de détecteur de mouvements qui s’allument uniquement lorsqu’une
personne est à proximité et reste éteints le reste du temps [HSA18].

Puisque les objets peuvent en permanence être reliés à la base de données, il est possible de
suivre leurs évolutions en temps réel et ainsi de planifier les différentes opérations de maintenance
dans le but d’éviter des futures pannes [VD10].

La limite principale de cette approche est qu’elle nécessite une mise en place extrêmement
lourde : il faut équiper chaque objet urbain de capteurs et/ou d’actionneurs alors que le nombre
de ces objets est conséquent. De plus cette approche ne peut être appliquée que sur un sous-
ensemble restreint d’objets urbains compatibles avec l’ajout de capteurs adapté, comme par
exemple les lampadaires ou les bancs [HSA18].

b) Suivre les objets à distance : la télédétection
La télédétection consiste à utiliser des capteurs distants afin de récolter des informations sur

les objets urbains puis à analyser ces informations. Cette approche a déjà été explorée dans le
cadre du recensement automatique d’objets urbains spécifiques dans les travaux de recherches
précédents menés conjointement par le LIRMM et le groupe Berger-Levrault. Ceux-ci proposent
par exemple de se baser sur l’imagerie aérienne afin de localiser précisément les pierres tombales
dans les cimetières [Pas16][PCSD15][PDB+16], les bouches d’égout [CENP+17] ou bien les
arbres en ville [Pib18][PCS+18]. D’autres travaux proposent d’utiliser des types de capteurs
différents, tels que l’imagerie SAAR pour la reconstruction 3D en milieu urbain [BJS19] ou
l’imagerie par satellite pour la cartographie automatique de bidonvilles [SWTZ19].

Notre but est d’approfondir ces travaux pour, d’une part prendre en compte plusieurs caté-
gories d’objets urbains et non une seule, et d’autre part localiser précisément ces objets urbains
afin de mettre en lien les résultats de l’analyse des informations et la base de données d’objets
urbains. Pour cela, les observations par images ne sont pas suffisantes car le géo-référencement y
est limité. C’est pourquoi nous avons décidé d’explorer les possibilités offertes par la technologie
LiDAR.

Ainsi une campagne d’acquisition de données à l’échelle d’une ville et utilisant un capteur
LiDAR géo-référencé, permettrait alors de recenser automatiquement les objets urbains présents
et ainsi mettre à jour, ou créer, les bases de données d’objets urbains. Cette application est
illustrée dans la figure 1. De plus, des campagnes d’acquisition réalisées à intervalle de temps
régulier, par exemple à partir de bennes à ordures équipées de capteurs LiDAR, permettraient
le suivi des informations collectées aussi bien dans l’espace, grâce à l’utilisation de système
d’information géographique, comme par exemple celui proposé par Atal II, que dans le temps
grâce à une historisation des données. Ce suivi régulier permettrait alors un monitoring des
objets urbains et ainsi dépister les anomalies présentes et le cas échéant alerter les gestionnaires.
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1.2 Des données 3D à l’échelle d’une ville : le LiDAR

1.2.1 Principes du LiDAR

Utilisé pour la première fois en 1961, le LiDAR, pour LIght Detection and Ranging, est
une technologie basée sur le principe de l’écho-localisation permettant d’évaluer des distances
précises entre deux points. Contrairement au radar qui utilise des ondes radioélectriques, le
LiDAR se base sur des lasers avec une longueur d’onde comprise le plus souvent entre 600 nm
et 1000 nm.

De la mesure de distance...

Un dispositif LiDAR est composé de deux parties, un émetteur et un récepteur. L’émetteur est
un laser impulsionnel et le récepteur est un photodétecteur couplée à une optique. Afin de mesurer
la distance 𝑑 entre le LiDAR et une surface 𝐴, l’émetteur envoie tout d’abord une impulsion
laser, celle-ci va rebondir sur la surface 𝐴 et une partie du faisceau lumineux va être captée par
le récepteur. Le signal lumineux capté par le récepteur est ensuite filtré spectralement afin d’y
retirer le bruit provenant d’autres signaux lumineux. L’intervalle de temps 𝑡 entre l’émission
du laser et sa réception est alors calculé, permettant d’en déduire la distance 𝑑 au regard de la
vitesse de la lumière 𝑐 dans l’air :

𝑑 =
𝑐 × 𝑡

2
(1.1)

Figure 2 – Schéma du fonctionnement du calcul de distance grâce à l’utilisation d’un LiDAR.
L’intervalle de temps 𝑡 correspond à 𝑡1 − 𝑡0.

Ce procédé est illustré dans la figure 2. Cette méthodologie a des applications directes en
télémétrie où elle permet d’évaluer ou de vérifier précisément des distances, par exemple en
architecture. Une version modifiée du LiDAR, appelé LiDAR fibré, incorporant un modulateur
accousto-optique, permet en plus de la distance de mesurer la vélocité d’une surface en mou-
vement, comme une voiture, ou bien d’identifier son mode de vibration, qui peut être analysé
spectralement. Par exemple, pour évaluer l’état de santé de bâtiments ou de falaises rocheuses.
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...à la numérisation de scènes

En plus du dispositif émetteur-récepteur, il est possible d’ajouter un système de miroir rotatif
permettant de dévier l’angle d’émission et de réception du LiDAR. Ce type de LiDAR est alors
appelé LiDAR par balayage en référence aux mouvements rotatifs des rayons lasers permis grâce
au miroir.

Le miroir rotatif permet de dévier la direction de l’impulsion laser d’un angle radial 𝜃 et d’un
angle zénithal 𝜙. Pour chaque angle 𝜃 ∈ [0, 2𝜋] et 𝜙 ∈ [−𝜋, 𝜋], la distance 𝜌 entre le LiDAR et
la première surface rencontrée par le laser dévié est calculée (Eq 1.1) en prenant 𝑡 l’intervalle de
temps entre l’émission du laser et la réception du signal retour filtré dont l’amplitude est la plus
grande. Ainsi il est possible d’enregistrer un triplet (𝜌, 𝜃, 𝜙) pour chaque émission de laser et
de considérer ces triplets comme un ensemble de points dans le repère sphérique qui a comme
origine la position du LiDAR. Ces points sont ensuite transformés en coordonnées cartésiennes
et enregistrés. Chaque point P correspond à un rebond d’une impulsion laser et donc à une
surface scannée par le LiDAR. Le point P peut alors être défini par rapport à ses coordonnées
dans un repère cartésien arbitraire :

P = (𝑥, 𝑦, 𝑧) (1.2)

Nous pouvons alors exprimer le nuage de points 𝑆, résultat de l’acquisition LiDAR par balayage,
comme un ensemble de 𝑁 points :

𝑆 = {P𝑖}𝑖=𝑁𝑖=1 ∈ R
𝑁×3 (1.3)

Figure 3 – Schéma représentant à gauche un LiDAR à balayage grâce à un miroir rotatif.
Plusieurs impulsions lasers, en rouge, sont représentées pour des valeurs de 𝜃 différentes et à
droite une représentation du résultat obtenu par cette acquisition.

Nous représentons le principe de fonctionnement d’un LiDAR par balayage dans la figure 3.
La densité de ce nuage de points dépend de deux paramètres : la résolution angulaire, fonction
de l’angle minimal entre deux émissions de laser, et la portée du LiDAR, c’est à dire la distance
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maximale pouvant être calculée à partir de la puissance du laser utilisé. Plus ces deux valeurs
sont faibles, plus la densité du nuage de points est élevée. Il est possible d’augmenter encore plus
cette densité et de limiter les occultations en positionnant le LiDAR a différentes positions puis en
combinant les nuages de points obtenus à chaque acquisition. Cependant cela nécessite d’aligner
les différents nuages de points dans un repère commun et de les fusionner. Cela nécessite souvent
le positionnement de marqueurs physiques lors des différentes acquisitions.

1.2.2 LiDAR en milieu urbain.

De par leur capacité à numériser des scènes de grandes tailles en reproduisant leur géométrie,
les dispositifs LiDAR sont aujourd’hui souvent utilisés en milieu urbain. Dans ce cadre, deux
solutions de transports des dispositifs LiDAR ont été imaginées.

Deux solutions de transport de l’appareil LiDAR :

Les dispositifs d’acquisitions statiques ou TLS , pour Terrestrial Laser Scanning, sont les
premiers à utiliser les dispositifs LiDAR. Les acquisitions TLS nécessitent que le LiDAR soit
immobile pendant toute la durée de l’acquisition. Elles ont plusieurs applications en milieu
urbain, telle que l’estimation du niveau du sol dans des chantiers de constructions ou bien la
numérisation du patrimoine architectural. D’autres applications existent comme l’estimation de
la couverture végétale d’une forêt [PSDH16] ou en géologie où elles permettent de réaliser des
relevés précis sur la structure du sol. Néanmoins, celles-ci ont pour désavantage de nécessiter un
temps d’installation du dispositif à chaque nouvelle acquisition. Les acquisitions TLS couvrent
alors un champ plutôt réduit, de l’ordre de quelques dizaines de mètres [CJO19]. De plus seuls
les objets proches du capteur LiDAR sont acquis avec une précision maximale et celle-ci se
dégrade rapidement pour les objets plus éloignés.

Les dispositifs d’acquisition mobiles, MLS et ALS , pour Mobile Laser Scanning et Aerial
Laser Scanning, étendent les acquisitions LiDAR grâce à l’ajout de capteurs complémentaires.
Ainsi, un LiDAR, une antenne GNSS (Géolocalisation et Navigation par un Système de Satellites)
et une centrale inertielle peuvent être embarqués sur le même dispositif mobile afin de réaliser
une acquisition LiDAR dynamique. Cette acquisition est appelée MLS, dans le cas où le LiDAR
est installé sur un dispositif terrestre comme un sac à dos ou une voiture et ALS dans le cas
où le LiDAR est installé sur un véhicule aérien comme un drone ou un avion. Le principe
des acquisitions dynamiques, ALS ou MLS, consiste à utiliser le capteur GNSS ainsi que la
centrale inertielle pour combiner automatiquement plusieurs nuages de points LiDAR (Eq 1.3),
issus d’acquisitions par balayage, en un grand nuage de points couvrant la totalité du territoire
parcouru.

Les acquisitions ALS sont celles qui permettent de couvrir le champ le plus grand en survolant
une ville entière. Cependant celles-ci sont moins performantes au niveau de la résolution,
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notamment à cause de l’altitude du drone ou de l’avion, qui implique une plus grande distance
entre les objets urbains et le capteur LiDAR. De leurs côtés, les acquisitions MLS permettent une
précision bien plus importante en étant plus proches des objets urbains [CJO19]. Néanmoins
celles-ci recouvrent un champ bien inférieur aux acquisitions ALS, car les véhicules terrestres
sont contraints de naviguer selon les axes routiers existants.

Limites et difficultés des acquisitions LiDAR

Quelle que soit la solution de transport adoptée, les acquisitions LiDAR partagent un certain
nombre de limites. Ainsi, des occultations sont toujours présentes dans les scènes numérisées
même si elles ne sont pas de même nature. Dans le cas d’acquisition terrestre TLS, les occultations
sont plutôt horizontales : seule une partie des objets est scannée, selon l’orientation du capteur
LiDAR, alors que l’autre partie est cachée. Il arrive aussi que des objets soient occultés par
d’autres objets plus proches du capteur LiDAR. Dans le cas d’acquisitions aériennes ALS, les
occultations sont plutôt verticales : seules les parties hautes, comme les toits de maison ou de
voiture, sont scannées. De même, un certain bruit au niveau de la géolocalisation des données
est très souvent constaté pour les 2 solutions de transport.

Figure 4 – Comparaison entre une acquisition ALS, à gauche, et une acquisition MLS, à droite,
réalisées sur la même zone. Nous pouvons remarquer que dans le nuage de points ALS ; à cause
des occultations verticales, seul le toit de la maison est reconnaissable et que les arbustes aux
abords de la façade ne sont pas visibles. Alors que dans le cas du nuage de points MLS, les
arbustes et les murs de la maison sont visibles malgré les occultations horizontales qui cachent
une façade de la maison. Figure tirée de [CJO19].

D’autres limites sont spécifiques au vecteur de transport choisi, ainsi le champ réduit recou-
vert par les acquisitions TLS les rend peu adaptées pour couvrir une ville. C’est aussi le cas des
acquisitions MLS où la présence de trafic routier ainsi que la vitesse du véhicule impacte la préci-
sion de l’acquisition : plus la vitesse du dispositif augmente moins la précision est importante et
plus le trafic routier est important plus il y’a d’occultations. Dans le cas des acquisitions ALS, les
réglementations juridiques existantes sur le survol de certaines zones peuvent également limiter
leurs précision, en imposant par exemple une altitude trop élevée, ou alors tout simplement les
rendre impossibles en interdisant le survol.
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Dans notre cas, nous considérons que les acquisitions MLS sont les plus adaptées, car elles
permettent de recouvrir une plus large gamme d’objets urbains que les autres. Ainsi, dans la
figure 4, nous constatons que certains objets urbains, tel que les lampadaires ou les arbustes,
ne sont pas relevés par l’acquisition ALS à cause des occultations verticales, contrairement à
l’acquisition MLS.

1.2.3 Des données 3D enrichies

Le résultat d’une acquisition MLS est un large nuage de points (Eq1.3) couvrant tout le
territoire parcouru. Il est alors possible de combiner d’autres capteurs, rigoureusement étalonnés
par rapport au dispositif LiDAR, afin d’ajouter d’autres informations au nuage de points comme
par exemple un appareil photo numérique pour obtenir un nuage de points colorés. Les points
sont ainsi caractérisés par d’autres valeurs que leurs positions géométriques (𝑥, 𝑦, 𝑧), comme
par exemple la couleur RGB de ceux-ci. De même, d’autres informations peuvent être ajoutées
pour chaque point comme la réflectance du matériau de la surface percutée par le laser et l’angle
d’incidence entre le laser et la surface. Dans la suite du manuscrit nous exprimons alors un
nuage de points 𝑆 comme :

𝑆 = {P𝑖}𝑖=𝑁𝑖=1 ∈ R
𝑁×𝑑 avec 𝑑 ≥ 3 (1.4)

avec 𝑑 la dimension de chaque point.

Figure 5 – Capture d’écran de l’affichage d’un nuage de points issu d’une acquisition MLS en
milieu urbain. A gauche les points sont représentés par rapport à la valeur de réflectance du
LiDAR, plus celle-ci est faible plus le point est sombre et inversement, et à droite chacun des
objets a été isolé manuellement et colorié selon la catégorie d’objet à laquelle il appartient.

Observer directement les objets urbains à partir d’un nuage de points MLS n’est pour autant
pas un problème simple, d’une part à cause de la taille des scènes 3D, autant en nombre de
points qu’en nombre d’objets urbains présents, et d’autre part à cause des limites des interfaces
de manipulation de scènes 3D. Nous illustrons ce problème dans la figure 5, où il est bien difficile
d’identifier tous les objets présents dans le nuage de points. Une telle opération d’identification
et d’isolement des objets représente alors un coût important, qui l’est d’autant plus selon la taille
du nuage de points, si elle est réalisée manuellement.
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1.3 Objectifs de la thèse

Les travaux accomplis dans le cadre de cette thèse se situent au croisement de plusieurs
problématiques liés à des champs de recherche différents : le traitement de données 3D, la
télédétection et l’apprentissage automatique.

1.3.1 Gestion de grands nuages de points 3D

Les nuages de points sont des ensembles de points ; il n’y a donc pas d’ordre entre les points
P appartenant à un même nuage 𝑆, ce qui signifie qu’il n’existe pas de corrélation a priori entre
deux points P𝑖 et P𝑖+1 ni de lien entre l’indice 𝑖 d’un point P𝑖 et sa position dans son repère. Le
traitement des nuages de points 3D est plus compliqué que celui des images 2D par exemple,
où il existe une topologie implicite de voisinage, la grille de pixels, et une corrélation entre
pixels voisins. Il est donc possible de partitionner une image qui serait trop grande sans en
connaître le contenu. La difficulté est d’autant plus accrue dans le cas des nuages de points 3D
issus d’acquisitions MLS car ceux-ci peuvent contenir plusieurs centaines de millions de points
représentant des trajets de plusieurs kilomètres. La complexité de calcul et de stockage ajoute
encore plus de difficultés.

Afin d’extraire des informations pertinentes à partir d’un nuage de points, il est alors essentiel
de lui appliquer certains pré-traitements. Les plus importants sont les opérations de sous-
échantillonnage qui permettent de réduire l’échelle du problème adressé. Par exemple dans le
cas d’une acquisition MLS, il est courant de séparer celle-ci, pendant l’acquisition, en plusieurs
sous-acquisitions donnant chacune un nuage de points. Une autre opération classique est la
réduction du nombre de points d’un nuage de points afin de réduire le coût de traitement en
termes de temps et de mémoire. Le schéma classique du traitement d’un nuage de points MLS
𝑆 est alors le suivant : une transformation est d’abord appliquée sur 𝑆 afin d’obtenir une version
sous-échantillonnée 𝑆 ; les informations utiles sont ensuite extraites à partir de 𝑆, par exemple
le nombre d’objets urbains présents, puis ces informations sont enfin projetées dans le nuage de
points initial 𝑆.

1.3.2 Détection d’objets urbains dans des nuages de points 3D

Afin de mettre en pratique une approche automatique de gestion des objets urbains à partir
de nuages de points, une série d’opérations successives doit être appliquée : acquisition MLS,
stockage des nuages de points, extraction de sous-nuages de points correspondants aux objets
isolés présents dans chaque nuage de points, mise en relation de ces objets isolés avec les objets
présents dans la base de données grâce à leurs positions GNSS. Parmi ces opérations, nos travaux
s’insèrent dans l’avant-dernière étape, c’est-à-dire la localisation et l’identification automatique
d’objets urbains présents dans un nuage de points MLS.

Les travaux existants en reconnaissance de formes et en vision par ordinateur catégorisent les



1.3. OBJECTIFS DE LA THÈSE 13

approches visant à la localisation et l’identification automatique d’objets en différentes tâches.
Nous allons passer en revue les différentes tâches qui correspondent le plus à notre cas. Nous
avons choisi de présenter celles-ci par ordre croissant de difficulté.

A. Classification d’objets. Cette tâche consiste à associer un label à un nuage de points
ne contenant qu’un seul objet. Dans ce cas, les nuages de points sont constitués uniquement de
points qui appartiennent à un même objet : il n’y a qu’un seul objet par nuage et aucun point du
nuage n’appartient au fond. Le label, ou classe notée 𝐶, assigné au nuage de points est choisi
parmi une liste de 𝑁𝐶 noms préalablement établie. Nous pouvons alors définir la classification
d’un nuage de points 𝑆 comme ceci :

𝑓 𝐶𝑙𝑠 :

{
R𝑁×𝑑 → {1, ...𝑁𝐶}
𝑆 → 𝐶 = 𝑓 𝐶𝑙𝑠 (𝑆)

(1.5)

où 𝑑 est la dimension des points P, avec 𝑑 ≥ 3, et 𝑁 est le nombre de points du nuage 𝑆.

Figure 6 – Illustration de la tâche de classification d’objets urbains. Un nuage de points, à
gauche, est associé à un label, en rouge, parmi une liste de labels en bleu.

Nous illustrons cette tâche dans la figure 6 où un nuage de points représentant une voiture
est associé au label correspondant.

B. Segmentation sémantique. Aussi appelée classification de points, cette tâche consiste
à assigner un label à chaque point d’un nuage. Le nuage de points représente une scène 3d
où sont présents plusieurs objets ainsi que des points appartenant au fond (sol, bâtiment...). Il
arrive parfois que le nuage de points représente un unique objet comme dans la classification
d’objets : dans ce cas nous parlons de segmentation de parties, illustrée dans la figure 8. Les
labels, ou classes notées 𝐶, assignés au nuage de points sont choisis parmi une liste de 𝑁𝐶 noms
préalablement établie. Nous définissons alors la segmentation sémantique d’un nuage de points
𝑆 comme ceci :

𝑓 𝑆𝑒𝑔 :

{
R𝑁×𝑑 → {1, ...𝑁𝐶}𝑁

{P𝑖}𝑖=𝑁𝑖=1 → {𝐶𝑖}
𝑖=𝑁
𝑖=1 = 𝑓 𝑆𝑒𝑔 (𝑆)

(1.6)



1.3. OBJECTIFS DE LA THÈSE 14

où 𝑑 est la dimension des points P, avec 𝑑 ≥ 3, 𝐶𝑖 est le label du point P𝑖 pour chaque 𝑖 ∈
{1, ...𝑁𝐶}.

Figure 7 – Illustration de la tâche de segmentation sémantique où un label, représenté par
une couleur, est associé à chaque point selon l’objet auquel il appartient. Les points bleus
correspondent au fond, les rouges aux arbres, les verts aux voitures et les jaunes aux lampadaires.

Figure 8 – Illustration d’une variante de la segmentation sémantique où le nuage en entrée, à
gauche, est un unique objet. Il s’agit alors de segmentation de parties, où un label est associé à
chaque point selon la partie de l’objet à laquelle il appartient. Ainsi les points appartenant aux
portières sont en rouge, les pneus en bleu, les feux en vert et le reste de la carrosserie en jaune.

Un exemple de segmentation sémantique appliqué à un nuage de points issu d’une acquisition
MLS est présentée dans la figure 7. Chaque couleur correspond à une classe différente d’objets.

C. Détection d’objets. Cette tâche consiste à localiser tous les objets présents dans un
nuage de points. Ainsi pour chaque objet présent dans le nuage de points, il faut lui assigner
un label et déterminer sa position ainsi que sa forme approximative. Le plus souvent la forme
est déterminée sous la forme d’une boîte englobante, c’est-à-dire un parallélépipède rectangle
orienté selon les axes du référentiel d’acquisition. Nous définissons alors la détection d’objets
dans un nuage de points 𝑆 comme ceci :
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𝑓 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 :

{
R𝑁×𝑑 →

[
R6 × {1, ...𝑁𝐶}

]∗
𝑆 → {B𝑖, 𝐶𝑖}∗𝑖=1 = 𝑓 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 (𝑆)

(1.7)

où chaque boîte englobante B𝑖 est définie par deux points (x, y, z), ce qui donne B𝑖 ∈ R6, et 𝐶𝑖
est le label attribué à cette boîte. On notera 𝑁𝑏 le nombre de boîtes détectées.

Figure 9 – Illustration de la tâche de détection d’objets : pour chaque objet, une boîte englobante
délimite sa forme approximative et un label lui est associé. Le label de l’objet est représenté par
la couleur de la boîte englobante : bleu clair pour les arbres, jaune pour les voitures et rouge
pour les lampadaires. Chaque point est colorié selon la classe de l’objet auquel il appartient.

Un exemple de détection d’objets appliquée à un nuage de points issu d’une acquisition
MLS est présenté dans la figure 9. Chaque couleur de boîte englobante correspond à une classe
différente.

D. Segmentation d’instance. Il s’agit de la tâche la plus difficile ; celle-ci consiste à isoler
chacun des objets présents dans un nuage de points et à lui assigner un label. Ainsi le nuage
de points est décomposé en plusieurs sous-nuages : qui contiennent soit uniquement les points
appartenant au fond, soit uniquement les points d’un même objet. Nous définissons alors la
segmentation d’instance dans un nuage de points 𝑆 comme ceci :

𝑓 𝐼𝑛𝑠𝑡 :

R𝑁×𝑑 →

(
R𝑁×𝑑

)∗
𝑆 → 𝑃(𝑆) = 𝑓 𝐼𝑛𝑠𝑡 (𝑆)

(1.8)

avec 𝑃(𝑆) la partition du nuage 𝑆 tel que 𝑃(𝑆) = {𝑆𝑖}∗𝑖=1 et 𝑆𝑖 ∩ 𝑆 𝑗 = ∅ ∀𝑖≠ 𝑗 , où les 𝑆𝑖 sont les
sous-nuages de 𝑆 composés uniquement de points appartenant au même objet. On notera 𝑁𝐵 le
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nombre d’objets présents dans le nuage de points 𝑆 et 𝑁∗ < 𝑁 le nombre de points, différent
pour chaque 𝑆𝑖.

Figure 10 – Illustration de la tâche de segmentation d’instances : à chaque point est associé un
label selon l’objet auquel il appartient. Ainsi tous les points appartenant au fond sont assignés
au même label et tous les points appartenant à un même objet sont assignés à un unique label
correspondant à cet objet.

Un exemple de segmentation d’instances appliquée à un nuage de points issu d’une acquisi-
tion MLS est présenté dans la figure 9. Chaque couleur de points correspond à un label différent
et donc à un objet différent.

La classification (A) ainsi que la segmentation sémantique (B) ne sont pas adaptées à notre
cas car elles ne permettent pas de distinguer les objets dans un nuage de points mais uniquement
leurs classes. La détection d’objets (C) est alors la tâche la plus adaptée à notre cas. En effet,
déterminer la position de chaque objet, dans un nuage de points géo-référencé, permet de faire
le lien avec la base de données des objets urbains. La segmentation d’instance (D) pourrait
aussi être adaptée à notre cas, en effet il est immédiat d’obtenir une boîte englobante à partir des
contours des instances des objets. Néanmoins, il suffit d’une erreur de segmentation au niveau de
quelque points pour que les boîtes englobantes qui en découlent soient complètement erronées.
Alors que dans le cas de la détection d’objets, la marge d’erreur sur la définition des boîtes
englobantes (tailles et dimensions) peuvent être plus tolérables, notamment dans le cas d’objets
occultés.

1.3.3 Plan de la thèse

Les travaux accomplis lors de cette thèse sont répartie en 5 chapitres.
Dans le deuxième chapitre, nous exposons l’état de l’art des méthodes de détection automa-

tique d’objets urbains dans des nuages de points 3D. Nous y présentons dans un premier temps,
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les méthodes de partitionnement et de classification de nuages de points 3D et dans un second
temps les principes des réseaux de neurones profonds ainsi que les approches permettant de les
généraliser aux nuages de points 3D.

Dans le troisième chapitre, nous présentons notre contribution principale, plus particulière-
ment l’architecture neuronale que nous proposons pour la détection d’objets urbains dans des
nuages de points 3D. Cette architecture s’appuie sur la définition d’une nouvelle couche de
calcul, que nous appelons cluster-convolution.

Dans le chapitre 4, nous présentons les applications de nos travaux sur la détection d’objets.
Ce chapitre est divisé en deux parties, une première sur les expériences que nous avons menées sur
la classification d’objets (cf. A) urbains, et une deuxième sur l’application de notre architecture
neuronale au problème de détection d’objets (cf. C) urbains dans des nuages de points MLS.

Ce manuscrit se conclut dans le chapitre 5 par un bilan de nos travaux de thèse et par une
ouverture sur des perspectives de nos travaux ainsi que de mises en relation avec des travaux
connexes dans le chapitre 6.



Chapitre 2

Etat de l’art

Dans la suite nous distinguons quatre échelles auxquelles peuvent être réalisés les différents
traitements sur les nuages de points.

L’échelle la plus bas niveau se situe au niveau des points. Ce niveau correspond aux opérations
visant à obtenir un résultat sur un unique point, comme par exemple la prédiction d’un label
pour chaque point dans la tâche de segmentation sémantique définie dans le chapitre 1 (Eq 1.6).

Au contraire, l’échelle la plus haute est celle des nuages de points en entier, c’est-à-dire les
opérations qui visent à obtenir un résultat unique pour l’ensemble des points du nuage. C’est le
cas par exemple de la tâche de classification de nuages de points présentée dans le chapitre 1
(Eq 1.5).

Entre ces deux niveaux extrêmes, il existe deux niveaux intermédiaires : le niveau région et
le niveau objet. Une région, notée 𝑅3𝐷 , d’un nuage de points 𝑆, est composé d’un sous-ensemble
des points de ce nuage :

𝑅3𝐷 = {P1, ...,P𝑁 |∀1≤𝑖≤𝑁P𝑖 ∈ 𝑆}

et les points de ce sous-ensemble R3𝐷 caractérisent un espace délimité du nuage qui représente
un certain intérêt sémantique, comme par exemple la présence d’un objet. Le niveau objet est
alors une région composée uniquement de points appartenant au même objet.

Notons que l’on fait ici la distinction entre une région notée 𝑅3𝐷 , qui est de forme arbitraire, et
la notion de boîte englobante, notée B (Eq 1.7), et qui correspond à un parallélépipède rectangle.

2.1 Premières méthodes de détection d’objets dans un nuage
de points 3D

Les premières méthodes de détection d’objets urbains proposent chacune de se concentrer
sur une seule classe d’objets bien spécifique à la fois, comme par exemple les arbres [YLG+14].
Malgré le fait que ces méthodes divergent énormément selon la classe d’objet pour laquelle elles
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sont définies, elle suivent toutes un schéma similaire :

1. Le nuage de points 𝑆 est d’abord partitionné en plusieurs régions {𝑅3𝐷 ∈ 𝑆}.

2. Chaque région 𝑅3𝐷 est ensuite classifiée comme étant un objet ou non.

2.1.1 Quelques méthodes de partitionnement de nuage de points 3D

Nous pouvons regrouper les méthodes de partitionnement d’un nuage de points en deux
familles distinctes :

• les approches de partitionnement global,

• les approches de partitionnement hiérarchique.

Partitionnement global

Parmi les méthodes de partitionnement global, les plus connues sont appelées méthodes
de clustering global. Les méthodes de clustering global ne sont pas exclusives aux nuages de
points, celles-ci proviennent du domaine de l’analyse statistique. Elles reposent sur le calcul
d’un nombre fixe 𝑁𝑆 de centroïdes 𝑐 ∈ R3, autour desquels vont se répartir les points du nuage
pour former des régions. Les différentes régions, aussi appelées clusters, sont alors composées
des points les plus proches, selon une distance D, de leur centroïde respectif et sont donc au
nombre de 𝑁𝑆. Formellement l’opération de clustering peut être définie comme ceci :

𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔 :

�����R𝑁×3 → R𝑁𝑆×3

𝑆 → {c1, ...c𝑁𝑆 }

∀1≤𝑖≤𝑁𝑆𝑅𝑖 = {P ∈ 𝑆 |𝐷 (P, c𝑖) < 𝐷 (P, c)∀c ≠ c𝑖}
𝑁𝑆⋃
𝑖=1

𝑅𝑖 = 𝑆

𝑁𝑆⋂
𝑖=1

𝑅𝑖 = ∅

où 𝐷 est la mesure de distance euclidienne entre deux points.
L’approche la plus répandue pour calculer les centroïdes est l’algorithme itératif du k-means

[Llo82]. Celui-ci consiste à tirer aléatoirement un nombre 𝑁𝑆 de points appartenant au nuage de
points 𝑆 comme première estimation des centroïdes. Puis les régions sont formées en prenant
pour chaque point le centroïde dont il est le plus proche. Une nouvelle estimation des centroïdes
est ensuite calculée en prenant pour chaque région la moyenne arithmétique des points qui la
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composent. Ce processus est répété pendant un certain nombre d’itérations ou bien jusqu’à ce
que la répartition des points dans les clusters ne change plus d’une itération à l’autre.

Les méthodes de partitionnement global comportent deux limites dans le cadre des nuages
de points :

• la définition du nombre de centroïdes 𝑁𝑆 nécessite une étude préalable des scènes 3D afin
d’avoir une première approximation du nombre d’objets.

• l’utilisation de la distance euclidienne pour la construction des régions qui a pour effet
d’aboutir à la formation de régions de formes convexes uniquement, là ou des régions de
formes arbitraires seraient plus adaptées à la variété de forme des objets urbains.

Partitionnement hiérarchique

Ces méthodes reposent sur la décomposition récursive du nuage de points entre points simi-
laires et points différents, ainsi que sur la définition d’une condition d’arrêt. La décomposition
peut être effectuée : (a) de manière divisive, ’top-down’, dans ce cas là on parlera de clustering
hiérarchique ou bien (b) de manière agglomérative, ou ’bottom-up’, dans ce cas là on parlera
plutôt de croissance de régions. La différence majeure avec les méthodes de clustering global
est alors l’absence de paramètre relatif au nombre de régions : celui-ci est variable d’un nuage
de points à l’autre.

a) Clustering par densité . Ces méthodes proposent de récursivement extraire du nuage
les points qui partagent des caractéristiques similaires afin de former des régions. Les points
qui n’appartiennent à aucune région à la fin de la phase récursive sont alors considérés comme
du bruit. Parmi celles-ci la méthode la plus utilisée est l’algorithme DBSCAN [EKSX96] qui
revient à regrouper les points en utilisant pour seul critère la densité des régions.

L’algorithme du DBSCAN [EKSX96] consiste à parcourir l’ensemble des points du nuage :
chaque fois qu’un point satisfait la contrainte pour être un point centre, c’est-à-dire si le nombre
de points dans un rayon 𝜖 autour de lui est supérieur à un certain seuil 𝑀 , alors il est colorié et
l’ensemble des points dans le rayon 𝜖 est ajouté à la liste des points à traiter. Une fois que la liste
des points à traiter est vide, un nouveau point est choisi au hasard parmi ceux non traités. A la
fin de l’algorithme, les points de même couleur sont assignés à la même région et les points qui
n’ont pas de couleur sont considérés comme appartenant au fond.

Cet algorithme permet d’obtenir des clusters de formes arbitraires et non uniquement
convexes, ce qui est plus intéressant dans le cas des objets urbains qui ont des formes très
variables. Cependant le résultat de l’algorithme est très sensible au choix des paramètres, en
particulier le rayon 𝜖 , qui définit le voisinage de chaque point.

Des méthodes d’estimation automatique de la valeur du paramètre 𝜖 [SEKX98][SSE+17] per-
mettent de s’adapter aux nuages de points en entrée. L’algorithme OPTICS [ABKS99] réarrange
l’ordre des points afin d’appliquer l’algorithme DBSCAN [EKSX96] de manière hiérarchique,



2.1. PREMIÈRES APPROCHES DE DÉTECTION D’OBJETS 21

avec une valeur croissante pour 𝜖 , ce qui permet d’extraire des clusters de densités différentes.
Plusieurs autres versions améliorées ont depuis été proposées : [WJW+19][CMZS15].

b) Croissance de régions . Ces méthodes proposent de récursivement agglomérer les points
suffisamment proches les uns des autres afin de créer des régions qui contiennent de plus en plus
de points et qui sont de moins en moins nombreuses. Ces méthodes suivent un schéma en deux
étapes :

1. Un sous-ensemble du nuage original 𝑆𝐺 ∈ 𝑆 est d’abord sélectionné. Les points du
sous-ensemble 𝑆𝐺 sont appelés graines.

2. Un taux de ressemblance entre chaque point graine P𝐺 et chacun des points P dont il
est le plus proche est calculé. Si ce taux de ressemblance est inférieur à un certain seuil
prédéfini 𝜏, alors le point P est ajouté à la région associée au point P𝐺 . L’algorithme va
ainsi permettre d’agglomérer récursivement les points qui partagent des caractéristiques
similaires dans des régions qui augmentent en taille au fur et à mesure de l’exécution de
l’algorithme.

L’avantage principal de ces méthodes est leur facilité d’implémentation : mis à part quelques
améliorations, seule le calcul du taux de ressemblance diffère entre les méthodes. Néanmoins,
ces méthodes sont peu robustes à cause de l’importance du choix des paramètres, comme par
exemple le seuil 𝜏. De plus, la plupart de ces méthodes nécessitent de trianguler préalablement
le nuage de points.

En 1988 [BJ88], la première méthode par croissance de régions est développée. Elle repose
sur la segmentation des points en fonction de la valeur et du signe de leurs courbures moyennes
et gaussiennes [BJ86] comme graines. L’étape de croissance est ensuite calculée en essayant
d’ajuster un nombre fixe (4) de surfaces paramétriques, sur les graines et leurs voisins. Cette
méthode peut être généralisée aux nuages de points en opérant au préalable une triangulation de
ces derniers [Gor02].

Plusieurs améliorations de cet algorithme ont été proposées. [TP05] reprend cet algorithme,
en définissant des plans pour chaque graine à partir de la définition d’un voisinage local basé sur
une approche des 𝑘 plus proches voisins dans un espace cylindrique prédéfini. [VS05] montre
expérimentalement que les points d’intérieur, c’est-à-dire les points qui ne sont pas situés sur
des bordures d’objets, donnent de meilleures régions. [Des10] propose de calculer pour chaque
point un score de planéité locale afin de conserver comme régions graines uniquement les points
avec le plus haut score.

2.1.2 Quelques méthodes de classification de nuages de points

Les approches que nous présentons ici s’appliquent toutes sur des nuage de points. Cependant
dans notre cas d’utilisation, celles-ci sont appliquées sur des régions extraites grâce à une des
méthodes présentées dans la section précédente. Ainsi dans cette section nous utilisons le terme
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de nuage de points pour décrire les données sur lesquelles s’appliquent ces méthodes, sans perte
de généralité.

Approches par modèles

L’approche par modèle consiste à associer à chaque nuage de points un modèle mathématique
dont les paramètres sont ajustés afin de correspondre le plus possible au nuage.

La transformée de Hough [Hou60] est une opération initialement introduite dans le domaine
du traitement des images. Celle-ci consiste, dans sa forme la plus basique, à projeter une image
dans un espace défini par l’ensemble des paramètres des droites contenues dans cette image
[DH72]. Elle peut être généralisée à d’autres types de primitives comme les cercles ou bien
sur des formes géométriques arbitraires [Bal81]. Plus intéressant dans notre cas, elle peut être
étendue aux nuages de points 3D [DH72].

Tout comme sur les images, la transformée de Hough permet de détecter des primitives dans
un nuage de points ou bien, dans sa forme généralisée, des formes arbitraires. Le cas le plus
simple est la détection de plan dans un nuage de points [DH72].

Figure 11 – Illustration de la transformée de Hough dans le cas de la détection de plans. En (a)
le système de coordonnées utilisé, en (b) la représentation d’un point dans l’espace des plans
qui correspond à l’ensemble des plans de l’espace (𝜌, 𝜃, 𝜙) qui intersectent ce point et en (c)
l’intersection de plusieurs surfaces en un point, qui correspond à plan de l’espace (𝜌, 𝜃, 𝜙).
Figure tirée de [DH72]

Dans ce cas la transformation s’appuie sur la définition des plans sous leur forme normale
de Hesse. Ainsi chaque plan est défini par un vecteur n ainsi qu’une distance 𝜌, de telle sorte
que chaque point P du plan vérifie la relation : P·n= 𝜌. Le vecteur n peut être défini par les
coordonnées polaires (𝜃, 𝜙), comme dans la figure 11 (a). Chaque plan peut alors être défini
simplement par un triplet (𝜃, 𝜙, 𝜌). La transformée de Hough consiste à projeter les nuages de
points dans l’espace R3 des plans (𝜃, 𝜙, 𝜌), comme dans la figure 11 (b). Ainsi une fois cet
espace des plans discrétisé en cellules, il est possible de calculer pour chaque point 3D les plans
auxquels il appartient et d’incrémenter la valeur des cellules associées à ces plans. Enfin il suffit
de conserver les cellules avec les valeurs maximales pour obtenir les plans les plus susceptibles
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de se trouver dans le nuage de points, en effet ces cellules correspondent alors à l’intersection
de plusieurs points dans l’espace des plans, comme dans la figure 11 (c). Il existe plusieurs
améliorations [IK88][KHXO95][BELN11] de cette approche visant soit à minimiser le temps
de calcul de la projection du nuage de points dans l’espace des plans [KEB91][YK94][GMK99],
soit à augmenter la fidélité de la discrétisation de cet espace [CC09][ZP02].

L’algorithme RANSAC [FB81] est une méthode qui permet, à partir d’un modèle préexistant
et d’un ensemble d’observations, de séparer les observations conformes au modèle (appelées
inliers) de celles qui n’y sont pas conformes (appelées outliers). Dans notre cas l’ensemble
d’observations est un nuage de points 𝑆 et on cherche à savoir quels sont les points P ∈ 𝑆 qui
correspondent à un modèle. Les paramètres de ce modèle sont déterminés par l’algorithme afin
de trouver ceux qui sont les plus adaptés au nuage de points 𝑆.

Par exemple, dans le cas où le modèle choisi est un plan, seuls 3 paramètres sont à déterminer,
il s’agit des trois points du nuage de points 𝑆 qui définissent le plan le plus adapté. L’algorithme
va alors procéder de manière itérative :

1. tout d’abord 3 points sont sélectionnés aléatoirement parmi le nuage de points 𝑆

2. le plan P défini par ces 3 points est calculé

3. pour chaque autre point P∈ 𝑆, l’algorithme calcule la distance entre le point P et le plan
P et si celle-ci est inférieure à un seuil 𝜏, alors le score associé au plan P est incrémenté

4. les étapes 1 à 3 sont répétées un nombre 𝑁 de fois

5. le résultat est le plan dont le score est le plus haut.

Cet algorithme simple est particulièrement efficace dans le cas où la forme approximative
des objets est connue et peut être représentée par un modèle paramétrique, par exemple des
objets sphériques. Cependant, les performances de l’algorithme dépendent beaucoup du choix
des paramètres 𝑁 et 𝜏.

Classification fondée sur des descripteurs

Ces approches consistent à construire un modèle à partir des données dont nous disposons.
Dans le cas des acquisitions LiDAR, certains nuages de points 3D comptent plusieurs millions de
points et contiennent plusieurs centaines d’objets. La quantité de données caractérisant chaque
nuage de points est alors trop importante pour pouvoir les traiter en utilisant directement les
méthodes classiques de l’apprentissage automatique, tels que les classifieurs SVM [BGV92] ou
les algorithmes de forêts aléatoires [BMS+11]. Afin de contourner cette difficulté et en prenant
exemple sur l’apprentissage automatique dans le cas du traitement des images, il est possible de
passer par une représentation intermédiaire des nuages de points appelée vecteur descripteur.
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Il existe un grand nombre de méthodes pour représenter un nuage de points sous la forme d’un
vecteur descripteur [HSSX18]. Ces méthodes se répartissent en deux familles : les descripteurs
globaux et les descripteurs locaux.

Descripteur global Le but d’un descripteur global est de représenter le nuage de points dans
son entièreté par un unique vecteur. Par exemple, [PRM+00] propose de construire un descripteur
à partir des moments statistiques 𝑀 du nuage de points 𝑆. Chaque moment 𝑀 est défini par :

‘

𝑀𝑞,𝑟,𝑠 (𝑆) =
𝑁∑
𝑖=1
(𝑥𝑖 − 𝑥𝐵)𝑞 (𝑦𝑖 − 𝑦𝐵)𝑟 (𝑧𝑖 − 𝑧𝐵)𝑠

où (𝑥𝐵, 𝑦𝐵, 𝑧𝐵) est le barycentre du nuage de points 𝑆 et (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖) les coordonnées du point P𝑖
du nuage 𝑆. Le descripteur est alors un vecteur composé de quatre valeurs : la valeur de 𝑀𝑞,𝑟,𝑠 et
les trois valeurs du triplet (𝑞, 𝑟, 𝑠). Les valeurs du triplet (𝑞, 𝑟, 𝑠) définissent l’ordre du moment
statistique calculé ; plus celui-ci est grand, plus le descripteur sera concentré sur les détails de la
forme du nuage de points et inversement, plus celui-ci est petit, plus le descripteur sera concentré
sur la forme générale du nuage de points.

Descripteur local Contrairement aux descripteurs globaux, plusieurs descripteurs locaux sont
calculés pour un même nuage de points. Ceux-ci correspondent au calcul de caractéristiques
dans plusieurs régions du nuage de points ou bien à partir d’un sous-ensemble de points.

En prenant en entrée un maillage, [JH99] propose de calculer une image 2D, appelée spin-
image en chaque point du maillage. Pour cela, un vecteur normal n est associé à chaque point en
interpolant un plan à partir de ses voisins. Chaque point P est ainsi défini par : P = {𝑥, 𝑦, 𝑧, n}
où n est le vecteur normal associé au point P. Le processus de calcul des spin-images est
illustrée dans la figure 12 pour 3 points différents. Pour chacun de ces points P, une fonction de
projection des points 3D vers la spin-image est définie. Le support de cette fonction est définie
par 3 paramètres : la largeur de la spin-image 𝑙, la hauteur de la spin-image ℎ et l’angle 𝑎. Les
paramètres 𝑙 et ℎ sont définis par rapport à un repère cylindrique d’origine le point P et d’axe
vertical le vecteur normal n, représenté par une flèche dans la figure 12. Ainsi 𝑙 est la distance
radiale 𝛼 maximale par rapport à l’axe n et ℎ l’élévation 𝛽 maximale selon n. L’angle 𝑎 est un
seuil de planéité entre le point P et les autres points P𝑖 du nuage de points : le point P𝑖 est dans
le support de la spin-image associé au point P si et seulement si : arccos(n · n𝑖) < 𝑎.

Ainsi chaque pixel (𝑥, 𝑦) de la spin-image a pour valeur le nombre de points appartenant à
son support et qui ont pour coordonnées cylindriques : 𝛼 = 𝑥 et 𝛽 = 𝑦. Enfin une mesure de
similarité entre objets et scènes 3D peut être déterminée en calculant la distance ou le coefficient
de corrélation entre les spin-images respectives.

Même si ils sont moins sensibles aux occultations que les descripteurs globaux, la plupart
des descripteurs locaux [RBB09][STD14][GSB+13] nécessitent tout de même de trianguler au
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Figure 12 – Sur chacun des trois points ici sélectionnés, la flèche représente l’axe n dont dépend
l’élévation 𝛽 et le cercle représente la distance radiale 𝛼. A partir de ce repère cylindrique, les
points appartenant au support de chaque spin-image sont représentés à gauche de celle-ci. Figure
tirée de [JH99].

préalable les nuages de points, ce qui peut à la fois être coûteux en termes de calcul et source
d’erreurs selon la résolution du nuage de points.

Méthodes de classification Après avoir calculé un descripteur par nuage de points, il reste à
classifier ceux-ci afin de déterminer la classe des nuages de points. Pour cela il existe plusieurs
approches dont nous proposons de présenter rapidement les principales :

– Seuillage : il s’agit de l’approche la plus simple, elle consiste à déterminer un seuil 𝜏 sur
les valeurs du descripteur à partir duquel le nuage de points peut être considéré comme
un objet. La valeur de ce seuil 𝜏 peut être définie de manière uniquement empirique, ou
bien dépendre des valeurs du descripteur, dans ce cas on parle de seuillage adaptatif.

– Apprentissage : ces méthodes plus récentes [Bre01][CV95] consistent à apprendre les
paramètres d’un modèle, la plupart du temps non linéaire, à partir de l’ensemble des
descripteurs à disposition. Par exemple, les forêts d’arbre décisionnels [Ho95], sont un
moyen de classifier un vecteur descripteur à partir d’un ensemble d’arbres décisionnels.
Chacun de ces arbres est entraîné sur un échantillon de l’ensemble des descripteurs et
cherche, à chaque itération, à diviser cet échantillon en deux dans le but de minimiser
l’entropie de chacun des nouveaux échantillons qui en résultent.
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2.1.3 Applications à la détection d’objets urbains dans un nuage de points
3D

Ici nous allons présenter les approches de détection d’objets urbains dans des nuages de points
3D. Ces approches s’appuient sur les méthodes présentées en 2.1.1 et 2.1.2. Les spécificités de
ces méthodes varient grandement selon la classe des objets urbains que l’on cherche à détecter
[WPC18][CJO19]. Néanmoins ces méthodes suivent globalement un schéma en 3 étapes :

1. Tous les points appartenant au sol sont automatiquement détectés et extraits du nuage de
points.

2. Le nuage de points est ensuite partitionné en régions grâce à une des méthodes présentées
dans la section 2.1.1.

3. Une des méthodes présentées dans la section 2.1.2 est ensuite appliquée afin de distinguer
les régions qui contiennent un objet.

Extraction du sol Les méthodes les plus simples d’extraction des points appartenant au sol,
dans le cas des nuages de points orientés avec Z la coordonnée représentant l’altitude, reposent
sur un clustering hiérarchique des points d’altitude minimale. Par exemple dans [HV17], le nuage
de points est d’abord partitionné selon une grille horizontale. Pour chaque cellule de cette grille,
deux clusters sont définis : le premier pour les points appartenant au sol et le second pour les
autres. Initialement, tous les points sont ajoutés au second cluster. Les points sont successivement
déplacés du second au premier cluster par ordre croissant d’altitude tant que l’écart-type de
l’altitude de ces points de ne dépasse pas un seuil fixé. D’autres méthodes [YSL17], proposent
d’utiliser une distribution gaussienne au lieu de l’écart-type comme condition d’arrêt. Ces
approches sont illustrées dans la figure 13, avec la grille horizontale représentée en (a) et le
calcul sur la répartition des points selon leurs altitudes en (b).

Des méthodes plus complexes proposent de se baser sur une approche par croissance de
régions. C’est le cas de l’algorithme PTD [Axe00][LZ15] où les points avec les plus basses
altitudes sont choisis comme les graines. Les critères de similitude sont alors la planéité et
l’altitude moyenne des régions formées.

Une fois les points appartenant au sol retirés, il est plus facile de partitionner les objets
restants dans des régions grâce à une méthode de clustering ou bien de croissance de régions. Il
est alors possible d’isoler les objets et de les classifier en partant des objets les plus volumineux
comme les immeubles.

Façades d’immeubles Lors d’une acquisition LiDAR terrestre, seules les façades des im-
meubles sont présentes (contrairement aux acquisitions aériennes où le toit est présent). L’es-
sentiel des méthodes de détection des bâtiments consiste alors à détecter des plans verticaux.
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Figure 13 – Présentation d’une approche de segmentation automatique des points appartenant
au sol dans un nuage de points. En (a), le nuage de points est découpé selon une grille horizontale
et en (b), dans chaque région la répartition des points selon leur altitude, coordonnée Z dans la
figure, est calculée pour déterminer les points qui appartiennent au sol. La couleur représente
l’altitude des points : rouge pour les plus hauts, bleu pour les plus bas. Figure tirée de [YSL17].

Figure 14 – Illustration de la détection de façades d’immeubles dans un nuage de points : en
(a) le nuage de points original colorié selon l’altitude des points, avec en rouge les points les
plus hauts, et en (b) les plans verticaux détectés correspondant aux façades d’immeubles. Figure
tirée de [JHR11].

Les régions qui contiennent les points dont l’altitude est maximale sont sélectionnées, avec
par exemple des méthodes de croissance de régions dont les points graines sont les points les
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plus hauts. Ensuite ces régions vont être classifiées afin de conserver uniquement celles qui
ressemblent le plus à un plan, comme dans la figure 14 où une méthode de croissance de région
est appliquée pour détecter les plans verticaux dans un nuage de points (b). Cette opération peut
être effectuée de deux manières différentes selon les méthodes :

– Par l’application d’une méthode de croissance de régions avec une contrainte sur la
planéité, puis du calcul d’un seuil de planéité sur la plus grande région obtenue [JHR11].

– Directement par l’application de l’algorithme RANSAC [WBF11].

Détection d’objets urbains verticaux Ces objets regroupent aussi bien les arbres que les
lampadaires et autres feux de signalisation. En effet du fait de leur forme verticale, les approches
visant à détecter ces objets proposent dans un premier temps de détecter tous les objets verticaux
puis, dans un deuxième temps, de ne conserver uniquement que les objets qui appartiennent à
la classe voulue.

Les méthodes les plus simples de détection d’objets verticaux [YMST16] consistent à clas-
sifier chacune des régions en gardant les objets dont l’axe principal forme un angle avec le sol,
(la pente) proche de 90◦. Ainsi les régions dont la pente est supérieure à un certain seuil sont
classées comme appartenant à un objet vertical.

Des méthodes plus robustes proposent une version modifiée des approches par croissance de
régions. Parmi celles-ci, [GYLL16] consiste à choisir comme points graines les points d’altitude
minimale et à définir les voisins de chaque point P comme les points les plus proches qui ont
une altitude supérieure au point P.

D’autres méthodes [TC15][EHL11] proposent d’utiliser une analyse en composante princi-
pale [Pea01] puis, à partir des résultats de celle-ci, d’ajuster un cylindre aux points grâce à une
transformée de Hough ou d’un algorithme RANSAC, voir les cylindres en bleu dans la figure 15.
Ce qui permet de ne pas être sensible aux choix des points graines.

A partir de la détection d’objets verticaux, il existe plusieurs méthodes permettant de classifier
plus finement chacun de ces objets. Parmi ces méthodes, les plus utilisées sont celles qui
permettent de catégoriser les objets verticaux en deux classes : arbres et infrastructures routières
(feux de signalisation, lampadaires...).

Le critère le plus important de ces méthodes est la différence au niveau de la forme hori-
zontale des arbres par rapport à celles des infrastructures routières. Ainsi certaines méthodes
proposent simplement d’appliquer un seuil sur la largeur de la couronne des objets verticaux
[WYY+13][LLZL16] : au dessus de celui-ci, l’objet est catégorisé comme un arbre et en dessous
l’objet est catégorisé comme une infrastructure routière. D’autres seuils peuvent être définis,
comme par exemple sur l’écart-type des composantes 𝑥 et 𝑦 des points [ZCX+17].

Véhicules Le cas des véhicules est le plus compliqué car leur forme ne peut pas être approchée
par une primitive tel qu’un cylindre ou un plan. Les méthodes de détection de véhicules [XVSP16]
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Figure 15 – Illustration de la détection d’objets verticaux dans un nuage de points. L’utilisation
d’une analyse par composante principale permet d’extraire toutes les régions dont la composante
principale est verticale. Ensuite la modélisation par un cylindre (en bleu) permet de séparer les
lampadaires et poteaux des arbres, pour lesquels un cylindre n’est pas un modèle adéquat. Figure
tirée de [EHL11].

s’appuient alors sur des calculs de distance ou de recalage avec des modèles de voitures existants
ou bien par le calcul de descripteurs locaux suivi d’un classifieur SVM ou d’un algorithme de
forêt aléatoire.

2.1.4 Bilan

Le point commun à toutes ces méthodes est leur incapacité à détecter plusieurs classes
d’objets à la fois. En effet chaque méthode ne permet de détecter qu’une seule classe d’objets
bien précise. Ce qui implique qu’il faut appliquer plusieurs méthodes différentes pour être en
mesure de détecter tous les objets présents dans un nuage de points 3D. Se pose alors le problème
de la gestion des collisions, c’est-à-dire de cas d’objets détectés par des méthodes différentes
(correspondant chacune à une classe d’objet différente) pour une même région du nuage de
points.

Une autre limite majeure de ces méthodes est leur manque d’adaptabilité par rapport à la
diversité géométrique des objets urbains, aussi bien entre les différentes classes d’objets, qu’au
sein même de chaque classe. En effet ces méthodes reposent en grande partie sur la définition
de seuils ou de caractéristiques estimés soit expérimentalement soit à partir d’un petit nombre
d’exemples. Le plus souvent ceux-ci ne sont pas représentatifs de la diversité des objets 3D,
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d’autant plus que cette diversité est accrue par les nombreuses occultations présentes dans les
nuages de points MLS.

Dans le but de développer une méthode robuste permettant de détecter plusieurs classes
d’objets, nous avons décidé d’explorer les opportunités offertes par l’apport de l’apprentissage
profond.

2.2 Apprentissage profond

2.2.1 Brève introduction aux réseaux de neurones

L’architecture de réseau de neurones la plus simple est celle appelée perceptron [Ros58]. Le
perceptron est un classifieur binaire 1, qui va chercher à déterminer si un vecteur en entrée X
appartient ou non à une classe 𝐶. En effet la sortie du perceptron, notée 𝑌 , vaut 1 si le vecteur
X appartient à la classe 𝐶 et 0 sinon. Cette sortie 𝑌 est calculée par la somme des composantes
du vecteur X en entrée, pondérées par les poids𝑊 du perceptron :

𝑌 =
∑
𝑖

𝑊𝑖𝑋𝑖 (2.1)

où les 𝑋𝑖 sont les composantes du vecteur 𝑋 en entrée et𝑊𝑖 les poids du perceptron.
Afin d’assurer la tâche de classification binaire, une fonction d’activation H est ensuite

appliquée sur la sortie 𝑌 :

H : R→ {0, 1}

H (𝑌 ) =
{

1 si 𝑌 ≥ 0

0 si 𝑌 < 0

Il est alors possible d’entraîner de manière supervisée ce perceptron. En prenant le résultat
attendu pour l’entrée X, aussi appelée label et noté𝑌 , il est possible de mettre à jour les poids du
perceptron pour que celui-ci renvoie une valeur plus proche de𝑌 lors de sa prochaine application
sur le vecteur X. Nous définissons la mise à jour des poids𝑊𝑖 ainsi :

𝑊𝑖,𝑡+1 ← 𝑊𝑖,𝑡 − 𝜂 × (𝑌 − 𝑌 ) × 𝑋𝑖 (2.2)

où𝑊𝑖,𝑡 est le poids𝑊𝑖 lors de la 𝑡ième application et 𝜂 ∈ [0, 1] est le taux d’apprentissage choisi.

1. Il est possible d’entraîner un perceptron sur des tâches plus compliquées, néanmoins, par souci de clarté,
nous évoquerons ici uniquement le cas de la classification binaire.
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2.2.2 Réseau de neurones profond

L’idée derrière les réseaux de neurones profonds est d’ajouter plusieurs couches de calcul
entre l’entrée et la sortie du réseau, contrairement au perceptron où il n’y en a qu’une seule.

Couches cachées

Ces couches intermédiaires sont appelées les couches cachées. Ainsi, la fonction calculée par
un réseau de neurones profond, notée F , est la composée des fonctions calculées par chacune
des couches cachées du réseau. Ainsi nous notons F 𝑙 la fonction calculée par la 𝑙ième couche
du réseau. La dernière couche du réseau a comme particularité de calculer la fonction de coût
du réseau, notée L . Plusieurs types de fonctions de coût existent et leur utilisation dépend du
problème adressé par le réseau de neurones. La sortie 𝑌 du réseau de neurones avec un vecteur
en entrée X se définit alors comme ceci :

𝑌 = L (F 𝑙−1(...F 1(X)...) (2.3)

Comme dans le cas du perceptron, il est possible de mettre à jour les poids du réseau de
neurones en fonction de la sortie attendue, notée 𝑌 , pour le vecteur en entrée X. Cependant,
comme les réseaux de neurones profonds comptent beaucoup plus de poids 𝑊 que les percep-
trons, à cause des couches cachées, une grande quantité de données est nécessaire pour entraîner
un réseau de neurones profond.

Descente de gradient stochastique

La méthode d’apprentissage des réseaux de neurones profonds est la descente de gradient.
Celle-ci consiste à estimer, à chaque étape de l’entraînement, le gradient de la fonction de coût
appliquée à l’ensemble des données en entrée X, noté ∇L (X, Ŷ) où Ŷ sont les labels associés
à l’entrée X. Les poids 𝑊 sont ensuite mis à jour par rapport à la valeur de ce gradient. Ce qui
donne, dans sa forme la plus simple :

𝑊𝑡+1 ← 𝑊𝑡 − 𝜂∇L (X, Ŷ) (2.4)

où 𝜂 est le taux d’apprentissage et 𝑊𝑡 représente les poids du réseau à la 𝑡ième étape d’en-
traînement. Cependant du fait de la grande taille des jeux données, le calcul du gradient sur
l’ensemble des données devient trop coûteux. Une méthode itérative lui est préférée, appelée
descente stochastique du gradient (stochastic gradient descent ou SGD).

Celle-ci consiste, à chaque itération, à calculer le gradient de la fonction de coût L appliquée
uniquement sur un échantillon X∗ du jeu de données initial. La taille de ce sous-échantillon (batch
size) notée 𝑁𝐵 est un hyper-paramètre de la méthode. Cette méthode permet ainsi de mettre à
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jour les poids𝑊 du réseau seulement à partir de ce gradient partiel, défini ainsi :

𝑊𝑡+1 ← 𝑊𝑡 −
𝜂

𝑁𝐵

∑
X𝑖∈X∗

∇L (X𝑖, 𝑌𝑖) (2.5)

où 𝜂 est le taux d’apprentissage, les X𝑖 sont les vecteurs qui appartiennent au sous-ensemble
X∗ de taille 𝑁𝐵 et 𝑊𝑡 représente les poids du réseau à la 𝑡ième étape d’entraînement. Bien que
cette approche résout le problème de la taille du jeu de données en entrée, un autre problème
demeure : le calcul du gradient d’une fonction qui est la composée de plusieurs autres fonctions
(Eq 2.3) avec chacune ses propres poids à apprendre.

Rétropropagation du gradient

Afin de mettre à jour les poids d’une couche spécifique 𝑙 du réseau, il faut alors calculer le
gradient (voir équation 2.4) de la fonction de coût L par rapport aux poids de cette couche 𝑙
uniquement. Ce gradient est noté :

∇𝑊 𝑙L =
𝜕L

𝜕𝑊 𝑙
(2.6)

Comme la fonction de coût L (Eq 2.3) est une composée de fonctions, nous pouvons réécrire
l’équation précédente :

𝜕L

𝜕𝑊 𝑙
=
𝜕L

𝜕𝑋 𝑙𝑆

𝜕𝑋 𝑙𝑆
𝜕𝑊 𝑙

(2.7)

où 𝑋 𝑙𝑆 est la sortie de la 𝑙ième couche. Nous observons que le second terme dépend uniquement
de la fonction calculée par la 𝑙ième couche, notée F 𝑙 . Dans le cas où F 𝑙 est une fonction
dérivable, on peut alors réécrire le second terme de l’équation 2.7 : F ′(𝑋 𝑙𝐸 ), où F ′ est la
dérivée de la fonction F et 𝑋 𝑙𝐸 est l’entrée de la 𝑙ième couche.

Le premier terme de l’équation 2.7 est plus compliqué à déterminer. Dans le cas où 𝑙 est la
dernière couche du réseau, alors il s’agit simplement de la dérivée de la fonction de coût L (Eq
2.3) appliquée à la sortie du réseau. Dans le cas contraire, il faut prendre en compte toutes les
couches qui succèdent à la 𝑙ième couche. Ainsi il est possible d’arriver à une définition récursive
de ce terme :

𝜕L

𝜕𝑋 𝑙𝑆
=

∑
𝑖>𝑙

(
𝜕L

𝜕𝑋 𝑖𝑆

𝜕𝑋 𝑖𝑆

𝜕𝑋 𝑙𝐸
𝑊 𝑖

)
(2.8)

Nous notons ce terme, 𝐸 𝑙 , pour l’erreur à la couche 𝑙 et en l’injectant, ainsi que le second
terme de l’équation 2.7, dans l’équation 2.6, nous obtenons la définition suivante :
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∇𝑊 𝑙L = 𝐸 𝑙F ′(𝑋 𝑙𝐸 ) (2.9)

Figure 16 – Illustration de l’apprentissage des poids d’un réseau par rétro-propagation des
gradients. Le sens usuel du réseau (forward) est représenté en bleu, avec à la fin la sortie du
réseau notée Y. Le sens de rétro-propagation (backward) est représentée en rouge et débute lors
du calcul de la fonction de coût, notée L . Pour chaque couche 𝐿, les poids𝑊 et sa fonction FL

sont appliquées sur l’entrée 𝑋𝐿𝐸 afin de calculer la sortie 𝑋𝐿𝑆 . Lors du calcul des gradients, la
couche prend en entrée l’erreur 𝐸𝐿 pour calculer la multiplication avec ses poids𝑊 et la dérivée
de sa fonction, notée FL

′. Ce calcul sert d’une part à mettre à jour la valeur des poids 𝑊 et
d’autre part à calculer 𝐸𝐿−1, nécessaire à la mise à jour des poids des couches précédentes.

Il est alors possible de calculer efficacement les gradients de chaque couche en partant de la
dernière sans avoir à effectuer des calculs de dérivées redondants [KEL60][RHW86]. Ce calcul
revient à effectuer le parcours du réseau en sens inverse et à propager à chaque couche l’erreur
𝐸𝐿 vers les couches précédentes. Ce sens de parcours du réseau est représenté en rouge dans la
figure 16. De plus ces calculs peuvent être représentés facilement par des opérations matricielles,
augmentant ainsi l’efficacité de ces derniers. A noter que cet algorithme nécessite de calculer
au préalable la dérivée des fonctions F calculées par chacune des couches du réseau.

Afin d’améliorer la mise à jour des poids, vitesse et convergence de l’apprentissage, d’autres
méthodes de calcul des gradients ont été proposées. Celles-ci sont appelées des optimisateurs
de la descente de gradient, comme par exemple l’optimisateur ADAM [KB15] qui est le plus
utilisé en vision par ordinateur.

2.2.3 Réseau de neurones convolutifs

Chaque couche d’un réseau de neurones est chargée de calculer une fonction bien spécifique.
L’introduction de couches calculant une opération de convolution entre le signal en entrée et
les poids du réseaux de neurones a permis de changer la donne. En effet, ces couches de
calcul, appelées couches de convolution, permettent de s’affranchir de la définition de vecteurs
descripteurs et d’extraire automatiquement des caractéristiques à partir des données brutes.
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Les couches de convolution comme extracteur de caractéristiques

Néanmoins cette amélioration est possible uniquement dans le cas où les données brutes
peuvent être écrites sous la forme de matrices 𝑛𝐷 (généralisation des matrices 2𝐷). De plus,
l’application de convolutions suppose l’existence d’une corrélation entre les éléments voisins
dans les matrices n-d. Si aucune corrélation de la sorte n’est présente dans les données brutes,
les caractéristiques extraites par les couches de convolution ne peuvent pas être généralisées à
des données absentes du jeu d’entraînement. Par exemple il est possible d’appliquer une couche
de convolutions sur des images car celles-ci sont représentables sous la forme de matrices 2D :
la continuité spatiale des informations contenues dans une image assure un certain niveau de
corrélation entre chaque pixel et ses voisins. L’application d’une convolution de noyau 𝑊 sur
une image 𝐼 se définit alors comme ceci :

(𝑊 ∗ 𝐼)(𝑥, 𝑦) =
𝑤1∑

𝑖=−𝑤1

𝑤2∑
𝑗=−𝑤2

𝑊 (𝑖 + 𝑤1, 𝑗 + 𝑤2)𝐼 (𝑥 + 𝑖, 𝑦 + 𝑗) (2.10)

où 𝑊 est le noyau ou filtre de convolution utilisé qui est de dimension (2𝑤1 + 1, 2𝑤2 + 1).
On obtient alors la carte de caractéristiques 𝐹, de dimension identique 2 à 𝐼. Chaque élément
𝐹𝑖, 𝑗 de 𝐹 correspond à l’application de𝑊 à 𝐼, à la même position (𝑖, 𝑗) :

F𝑖, 𝑗 = (𝑊 ∗ 𝐼)(𝑖, 𝑗)

Le nombre de poids appris par chaque couches de convolution dépend alors uniquement de
la taille des noyaux𝑊 et de leur nombre, ce qui permet de réduire considérablement le nombre
de poids à apprendre comparativement au nombre de neurones classiques. Ainsi celui-ci est de
((2𝑤1+1) × (2𝑤2+1)) avec dans la plupart des cas 𝑤1 = 𝑤2 = 1, alors que dans le cas de neurones
classiques, le nombre de poids à apprendre est fonction du nombre de pixels dans l’image.

L’opération d’agrégation de caractéristiques

Une autre opération importante dans le cas des images 2D est l’agrégation. Le rôle de cette
opération est d’agréger localement les vecteurs de la carte de caractéristiques 𝐹 en chaque
endroit afin de permettre aux couches de convolution suivantes d’extraire des caractéristiques
de plus haut niveau. Le plus souvent cette agrégation consiste à extraire les caractéristiques
maximales mais il est aussi possible de calculer la moyenne des caractéristiques à la place.
L’application de ces couches d’agrégation sur une carte de caractéristiques 𝐹 se définit par
rapport à deux paramètres : la taille (ℎ × 𝑙) et le pas 𝑝. La sortie d’une couche d’agrégation,
notée 𝑀𝑃, est de dimension inférieure à l’image en entrée : (𝐻𝑀𝑃 = 𝐻−ℎ

𝑝 + 1, 𝐿𝑀𝑃 = 𝐿−𝑙
𝑝 + 1).

2. Pour les pixels en bordure de l’image, des voisins de valeur 0 sont extrapolés, on parle de padding
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L’application d’une opération d’agrégation maximale 𝑀𝑃 sur une carte de caractéristiques 𝐹 à
la position (𝑥, 𝑦) est définie comme ceci :

𝑀𝑃(𝑥,𝑦) (𝐹) = max
𝑖∈[𝑥−⌊ 𝑙2⌋ ,𝑥+⌊ 𝑙2⌋], 𝑗∈[𝑦−⌊ ℎ2 ⌋ ,𝑦+⌊ ℎ2 ⌋]

𝐹 (𝑖, 𝑗) (2.11)

Application des réseaux de neurones convolutifs à la classification d’images

A partir des deux opérations précédemment exposées, l’agrégation 𝑀𝑃 (Eq 2.11) et la
convolution (Eq 2.10), l’architecture AlexNet [KSH17] est développée en 2012 et remporte le
plus grand challenge de classification d’images ILSVRC [RDS+15] avec une marge conséquente.
Cette architecture est composée de 8 couches en tout : 5 couches de convolutions (Eq 2.10),
les 4 premières étant suivies chacune par une couche d’agrégation MP (Eq 2.11), et 3 couches
entièrement connectées (fully connected ou FC) très similaires aux perceptrons (Eq 2.1). La
dernière couche sert de classifieur. Le réseau est entraîné grâce à une fonction de coût appelée
entropie croisée et définie comme ceci :

L𝐶𝑙𝑠 (Y, 𝑌 ) = −
𝑁𝐶∑
𝐶=1

𝑦𝐶 log(Y𝐶) (2.12)

où Y est le vecteur en sortie de la dernière couche entièrement connectée,𝑌 correspond au label,
𝑁𝐶 est le nombre de classe possible et 𝑦𝐶 est un indicateur binaire qui vaut 1 si la classe 𝐶 = 𝑌

et 0 sinon.
Suite au succès de l’architecture AlexNet [KSH17], de nombreux réseaux de neurones

convolutifs ont été proposés parmi lesquels :

– ZF-Net, [ZF14] montre que réduire la taille des filtres utilisés dans les couches de convo-
lutions permet d’obtenir de meilleurs résultats sur la tâche de classification d’images.

– Les architectures VGGs [SZ15] montrent l’importance de la profondeur des réseaux de
neurones convolutifs en utilisant 3 architectures comptant 11, 16 et 19 couches obtenant
des scores croissant selon le nombre de couches. Elles mettent aussi en évidence les
limites de l’augmentation du nombre de couches à partir d’une certaine profondeur dû au
fait que l’erreur résiduelle de chaque couche (Eq 2.8) devient alors négligeable, problème
dit du ’vanishing gradient’ [KK10].

– Le réseau NiN(network in network) [LCY14] montre que l’utilisation de couches de
convolution avec une taille de filtre de 1×1, intercalées entre les couches de convolution
classiques permet d’augmenter la non linéarité du réseau et permet d’ajouter plus de
couches de convolution classiques sans rencontrer de problème de gradient.



2.3. DÉTECTION D’OBJETS DANS DES IMAGES 2D 36

– L’architecture GoogLeNet [SLJ+15] introduit les modules inception permettant d’aug-
menter non pas la profondeur du réseau mais sa largeur. En effet ces modules appliquent
plusieurs opérations sur la même carte de caractéristiques puis les différents résultats
obtenus sont concaténés ensemble.

– Enfin ResNet [HZRS16] et DenseNet [HLVW17] contournent le problème du ’vanishing
gradient’ en combinant les caractéristiques extraites par chaque couche de convolution à
celles extraites par les couches précédentes, soit par une somme, soit directement par une
concaténation.

Application des réseaux de neurones convolutifs à la segmentation sémantique d’images

Une autre tâche sur laquelle peuvent être entraînés les réseaux de neurones convolutifs est
la segmentation sémantique d’image. Celle-ci consiste à prédire une classe pour chaque pixel
(𝑥, 𝑦) d’une image 𝐼. Une première manière naïve de parvenir à ce résultat est de partir d’une
architecture de classification d’images, par exemple AlexNet [KSH17], d’en retirer les couches
d’agrégation et de remplacer les couches entièrement connectées par des couches de convolution
avec des filtres de taille (1× 1). C’est l’idée de l’architecture FCN (fully convolutional network)
[SLD17]. Ainsi au lieu de s’entraîner sur une fonction d’entropie croisée classique (Eq 2.12),
la fonction de coût utilisée est une fonction d’entropie croisée appliquée à chacun des pixels de
l’image :

L𝑆𝑒𝑚𝑆𝑒𝑔 (Y, 𝑌 ) =
𝐻×𝐿∑
𝑖

1
𝐻 × 𝐿

𝑁𝐶∑
𝐶

𝑦𝑖,𝐶 log(Y𝑖,𝐶) (2.13)

où Y𝑖 est la sortie du réseau pour le 𝑖ème pixel de l’image 𝐼, 𝑌𝑖 son label associé et 𝑦𝑖,𝐶 est un
indicateur binaire qui vaut 1 si la classe 𝐶 = 𝑌𝑖 et 0 sinon.

Cette idée est reprise dans les réseaux U-Net [WZ21] et SegNet [BKC17] qui introduisent
les premières architectures en sablier pour la segmentation sémantique d’images. Ceux-ci
introduisent l’opération de déconvolution permettant à partir d’une carte de caractéristiques
de prédire une nouvelle carte de caractéristiques de dimension supérieure. L’architecture qui
en résulte est alors similaire aux auto-encoders [LCLL14] avec en plus une concaténation des
caractéristiques de la partie encodeur du réseau avec celles de la partie décodeur.

Au delà de la classification et de la segmentation sémantique, les réseaux de neurones
convolutifs permettent de s’attaquer à une tâche beaucoup plus proche de notre problème : la
détection d’objets dans des images.

2.3 Détection d’objets dans des images 2D



2.3. DÉTECTION D’OBJETS DANS DES IMAGES 2D 37

2.3.1 Les approches par classification de régions

La détection d’objets 2D est la tâche qui à partir d’une image 𝐼, de dimension 𝐿 × 𝐻, va
chercher à prédire des boîtes englobantes autour des objets contenus dans l’image 𝐼. Ces boîtes
englobantes, notées B2𝐷 , sont définies par leur taille 𝑙 × ℎ, la position de leur centre (𝑥, 𝑦) dans
l’image I et par la classe de l’objet qu’elles contiennent 𝐶 :

𝑓 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 :

{
R𝐻×𝐿 →

[
R4 × {1, ...𝑁𝐶}

]∗
𝐼 → {B2𝐷𝑖 , 𝐶𝑖}∗𝑖=1 = 𝑓 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 (𝐼)

(2.14)

avec B2𝐷𝑖 ∈ R4 les coordonnées définissant la position de la 𝑖ème boîte dans le repère 2D et
𝐶𝑖 le label attribué à cette boîte. On notera 𝑁𝑏 le nombre de boîtes détectées.

Comme les réseaux de neurones convolutifs ne sont capables de reconnaître qu’un seul objet
à la fois, les premières méthodes de détection d’objets reposent sur une approche en deux étapes :

– une première étape consiste à extraire des régions R de l’image 𝐼, celles-ci sont définies
comme l’ensemble des pixels de l’image 𝐼 compris dans la boîte englobante B2𝐷 de centre
(𝑖, 𝑗) et de dimension 𝑙 × ℎ :

𝑅2𝐷𝐵 =

{
𝐼 (𝑥, 𝑦)

����𝑥 ∈ [
𝑖 − ℎ

2
; 𝑖 + ℎ

2

]
, 𝑦 ∈

[
𝑗 − 𝑙

2
; 𝑗 + 𝑙

2

]}
(2.15)

– La deuxième étape consiste à utiliser un réseau de neurones convolutifs qui prend en
entrée chaque région R2𝐷 et leur associe une classe 𝐶 qui peut être soit la classe de l’objet
contenu dans la région R2𝐷 : 𝐶 ∈ {1, ..., 𝑁𝐶}, où 𝑁𝐶 est le nombre de classes possibles,
soit 0 si la région R2𝐷 ne contient pas d’objet.

Le résultat de la détection d’objets est alors l’ensemble des boîtes englobantes B2𝐷 (Eq 2.14)
qui délimitent les régions R2𝐷 , ainsi que les classes𝐶 associées à ces régions : {(R1, 𝐶1), ...(R𝑏, 𝐶𝑏)}.

Fenêtres glissantes

Historiquement, les premières méthodes suivant l’approche par classification de régions sont
les algorithmes de fenêtre glissante. L’idée est d’extraire d’une image 𝐼 toutes les régions R2𝐷

(Eq 2.15) possibles en termes de position (𝑥, 𝑦) et de dimension 𝑙 × ℎ, puis de les classifier une
par une.

Cependant, du fait du nombre de régions R2𝐷 possibles dans une image, d’un facteur 2𝐿×𝐻 ,
la complexité algorithmique d’un tel calcul est bien trop grande. A la place, nous prenons une
fenêtre glissante qui se déplace dans l’image, d’un pas 𝑝 et selon le sens indiqué par les flèches
dans la figure 17. Pour chaque emplacement (𝑥, 𝑦) de cette fenêtre glissante, un nombre prédéfini
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𝑁𝑅 de régions R2𝐷 de dimensions différentes les unes des autres sont extraites. Le nombre total
de régions extraites est alors le nombre 𝑁𝑅 de régions extraites à chaque emplacement multiplié
par le nombre d’emplacements de la fenêtre glissante 𝐻×𝐿

𝑝 .

Figure 17 – Application d’une méthode de détection par fenêtre glissante. A gauche, les
différentes formes de régions traitées et à droite une illustration du problème de recouvrement
des régions détectées : plusieurs régions différentes recouvrent le même objet, comment faire
pour ne conserver uniquement celle qui propose la meilleure approximation de la forme de
l’objet ?

Un réseau de neurones convolutif est ensuite appliqué sur chacune des régions R2𝐷 pour
prédire sa classe et ainsi obtenir l’ensemble des boîtes englobantes B2𝐷 (Eq 2.14). Cette approche
peut être généralisée en 3D par les ’boîtes glissantes’ [QSMG17].

Le principal problème des algorithmes de fenêtre glissante provient du fait qu’un réseau de
neurones doit être appliqué pour chaque région R2𝐷 , ce qui est très couteux en termes de calcul.
De plus, selon la valeur du pas 𝑝, le recouvrement des boîtes englobantes B2𝐷 , c’est-à-dire le
nombre de boîtes englobantes définies autour du même objet, sera plus ou moins important :
plus le pas 𝑝 est grand, moins le recouvrement est important et inversement. Nous illustrons ce
problème dans la figure 17 où nous pouvons noter que, à droite de la figure, pour chaque objet
plusieurs boîtes englobantes sont proposées : une rouge, une verte et une bleue. Pour résoudre
le problème du recouvrement il faut conserver uniquement la boîte qui décrit le mieux l’objet
aussi bien au niveau de sa classe que de sa forme. Par exemple, il est possible, pour plusieurs
boîtes B2𝐷 englobant le même objet 𝑂 de garder uniquement celle dont le score prédit par le
classifieur du réseau de neurones convolutif utilisé est le plus important. Néanmoins, cela ne
permet pas de résoudre le cas où les boîtes B2𝐷 n’englobent chacune qu’une partie de l’objet
𝑂 et où calculer l’union des boîtes B2𝐷 serait plus intéressant. Ainsi d’autres méthodes existent
afin de fusionner les boîtes englobantes B2𝐷 [SEZ+14].

Sélection de régions d’intérêt

C’est dans l’optique de résoudre ces problématiques qu’est développé le premier réseau de
neurones convolutifs avec approche par régions (region-based convolutional Neural Network,
noté 𝑅𝐶𝑁𝑁 dans la suite) en 2013 [GDDM14]. Celui-ci a pour nouveauté de ne plus chercher à
extraire toutes les régions R2𝐷 possibles mais uniquement celles, appelées régions d’intérêt (re-
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Figure 18 – Détails de la prédiction des boîtes englobantes par le réseau RCNN : en bleu la
région d’intérêt, RoI en entrée du second module, en vert la boîte vérité terrain. B∗ et en rouge
la boîte B prédite par le réseau. La fonction d’apprentissage doit alors permettre au réseau de
détecter les objets indépendamment de la taille de la région ; c’est pourquoi les dimensions de
la taille prédite par le réseau doivent être normalisées par la dimension de la RoI lors du calcul
de la fonction de coût.

gion of interest, noté 𝑅𝑜𝐼 dans la suite), qui sont susceptibles de contenir un objet. L’architecture
du 𝑅𝐶𝑁𝑁 est alors divisé en deux modules :

– Un premier module pour l’extraction des 𝑅𝑜𝐼 à partir de l’image en entrée 𝐼.

– Un second module pour la prédiction de boîtes englobantes B2𝐷 à partir de ces 𝑅𝑜𝐼.

Premier module Le schéma du premier module est présenté dans la figure 19 (a). Ce module
prend en entrée une image 𝐼 et lui applique un algorithme de recherche sélective (selective
research [UVGS13]), en vert dans le schéma. Cet algorithme, similaire aux approches par
croissance de régions, cherche à combiner récursivement les pixels voisins dans des régions
en fonction de leurs similarités en termes de couleur et de texture. Il permet ainsi d’extraire
un nombre fixe 𝑁𝑅 de 𝑅𝑜𝐼. Ces 𝑅𝑜𝐼 sont ensuite passées en entrée d’un réseau de neurones
convolutifs, en rose dans le schéma, qui va les classifier en deux catégories : les ’vraies’ 𝑅𝑜𝐼,
c’est-à-dire celles qui contiennent un objet, en orange dans le schéma, et les régions ne contenant
pas d’objet, en jaune dans le schéma. Ainsi le réseau de neurones convolutif va prédire pour
chaque 𝑅𝑜𝐼 un label 𝑜 qui vaut 1 si elle contient un objet et 0 sinon.

Second module Le schéma du second module est présenté dans la figure 19 (b). Ce module
prend en entrée uniquement les 𝑅𝑜𝐼 qui contiennent un objet, c’est-à-dire les 𝑅𝑜𝐼 avec un label
associé 𝑜 = 1. Chaque RoI est passée en entrée d’un second réseau de neurones convolutif en
bleu dans le schéma. Ce réseau de neurones convolutif calcule 2 sorties pour chaque RoI : 1
une classification, en rose, pour déterminer la classe 𝐶 de l’objet contenu dans la RoI et 2 une
régression, en rouge, afin d’ajuster une boîte englobante B2𝐷 autour de l’objet contenu dans
la RoI. La sortie de l’opération de régression est un vecteur caractérisant la boîte englobante
B2𝐷 = (𝑥, 𝑦, 𝑙, ℎ) prédite par le réseau autour de l’objet 𝑂.

L’opération de régression est entraînée par une fonction de coût L𝑟𝑒𝑔 définie par rapport à la
taille de la boite englobante prédite par le réseau, notée B2𝐷 , la boîte englobante qui correspond
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à la vérité terrain 3 autour de l’objet 𝑂, notée B∗2𝐷 = (𝑥∗, 𝑦∗, 𝑙∗, ℎ∗), et par rapport à la boîte
englobante qui définit les dimensions de la RoI en entrée, notée B̂2𝐷 = (𝑥, �̂�, 𝑙, ℎ̂), comme
détaillé dans la figure 18. Cette fonction de coût correspond à la différence entre les dimensions
de la boîte englobante prédite par le réseau B2𝐷 et celles de la boîte englobante vérité terrain
B∗2𝐷 , normalisée par les dimensions de la 𝑅𝑜𝐼. Elle est définie comme ceci :

L𝑟𝑒𝑔 (B̂2𝐷 ,B∗2𝐷 ,B2𝐷) =
(
𝑥∗ − 𝑥
𝑙
− 𝑥

)
+

(
𝑦∗ − �̂�
ℎ̂
− 𝑦

)
+

(
log

(
𝑙∗

𝑙

)
− 𝑙

)
+

(
log

(
ℎ∗

ℎ̂

)
− ℎ

)
(2.16)

Figure 19 – Schéma des deux architectures de réseaux de neurones par régions. En haut une
illustration de l’apprentissage en deux temps d’un RCNN et en bas l’apprentissage direct d’un
RPN.

Contrairement aux méthodes par fenêtres glissantes, le 𝑅𝐶𝑁𝑁 permet de se concentrer
uniquement sur les RoI au lieu de parcourir l’image en entier. Néanmoins, comme le second
module a besoin des prédictions du premier module, les deux modules doivent être entraînés l’un
après l’autre. De plus la prédiction de boîtes englobantes dépend entièrement de l’algorithme
de recherche sélective du premier module. Si celui-ci manque un objet dans l’image, alors il n’y
a pas de possibilité pour le second module de rattraper l’erreur. Or, l’algorithme de recherche
sélective agit indépendamment des fonctions de coût des réseaux de neurones convolutifs du
premier et du second module. Ainsi, les 𝑅𝑜𝐼 demeurent identiques pendant tout le long de
l’entraînement, ce qui réduit la robustesse du 𝑅𝐶𝑁𝑁 .

3. Le terme de vérité terrain est employé pour décrire indistinctement des annotations réalisées par une personne
sur une image ou un nuage de points
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2.3.2 Apprentissage automatique des RoI

En 2015, le premier réseau à proposition de régions (region proposal network, noté 𝑅𝑃𝑁 dans
la suite) [RHGS17] est développé. Il permet de s’affranchir de la contrainte de l’entraînement
séparé en deux temps et d’optimiser, en même temps, la prédiction des RoI et des boîtes
englobantes. Cette amélioration est rendue possible par l’utilisation de convolution à pas (strided
convolutions) à la place des convolutions standards.

Le principe des convolutions à pas

Dans le cas des convolutions classiques (Eq 2.10) la carte de caractéristiques obtenue, notée
𝐹, est de dimension identique à 𝐼. Contrairement à celles-ci, les convolutions à pas reviennent
à utiliser un pas 𝑝 supérieur à 1, comme si le filtre 𝑊 enjambait certaines positions de l’image
𝐼. L’une des conséquences immédiates est que la carte de caractéristiques 𝐹 en sortie est de
dimensions inférieures à celles de l’image 𝐼. C’est dans le contexte d’apprentissage profond que
l’utilisation des convolutions à pas a reçu un gain de popularité, car elles sont utilisées à la place
des couches d’agrégation.

Figure 20 – Différence entre convolution classique, en haut, et convolution avec pas, en bas,
appliquées à une image 2D. Dans le cas des convolutions standards, des caractéristiques sont
extraites pour chaque pixel de l’image originale. Il y a donc besoin de l’opération d’agrégation
maximale (max pooling) pour compacter les informations extraites. Dans le cas des convolutions
à pas, le noyau est appliqué seulement dans quelques positions de l’image, ce qui permet d’obtenir
une caractéristique par imagettes, en bleu et vert dans la figure, contrairement aux convolutions
classiques où uniquement les caractéristiques maximales sont conservées.

En effet, l’utilisation de convolution classique suivi d’une couche d’agrégation, représentée
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Figure 21 – Illustration de la correspondance entre carte de caractéristiques et image originale
rendue possible grâce à l’utilisation des convolutions à pas. C’est par rapport à ces régions
correspondantes 𝑅𝐹 , appelées aussi champs de vision (receptive field) des convolutions, que les
boîtes modèles B̂2𝐷 sont définies.

dans la figure 20 (a), permet de calculer un vecteur de caractéristiques pour chaque pixel de
l’image puis d’extraire uniquement les composantes maximales de ces vecteurs pour chaque
région. Ainsi les éléments de la carte de caractéristiques en sortie comportent uniquement les
composantes maximales des régions de l’image en entrée. Alors que dans le cas des convolutions
avec pas, représentées dans la figure 20 (b), un vecteur de caractéristiques est directement extrait
de chaque région et donc chaque élément de la carte de caractéristiques correspond au vecteur
de caractéristiques d’une région de l’image en entrée.

La correspondance entre éléments de la carte de caractéristiques 𝐹 et régions R2𝐷 de l’image
𝐼, dans le cas des convolutions à pas est illustrée dans la figure 21. Ainsi, pour chaque empla-
cement (𝑥, 𝑦) de la carte de caractéristiques 𝐹, nous notons F𝑥,𝑦 le vecteur de caractéristiques
défini à cet emplacement, en vert, en bas à gauche de la carte de caractéristiques sur la figure
21. Or, comme la carte de caractéristiques est obtenue par l’application d’une convolution à pas
sur l’image 𝐼, il existe une région R de l’image 𝐼, telle que les caractéristiques extraites de cette
région par l’opération de convolution à pas, sont regroupées dans le vecteur F𝑥,𝑦. Nous notons
alors cette région 𝑅𝐹𝑥,𝑦 , en vert transparent et en bas à gauche de l’image originale dans la figure
21. Nous exprimons cette région 𝑅𝐹𝑥,𝑦 de l’image originale en fonction du vecteur F𝑥,𝑦 associé
en partant de la définition des convolutions 2D (Eq 2.10) :

∀𝐹 (𝑥, 𝑦), ∃𝑅𝐹𝑥,𝑦 ∈ 𝐼 | F𝑥,𝑦 =
𝑤1𝑤2∑
𝑖, 𝑗=1

𝑊𝑖, 𝑗𝑅𝑖, 𝑗 (2.17)

où𝑊 est le noyau de convolution de dimension (𝑤1, 𝑤2), les𝑊𝑖, 𝑗 dénombrent les éléments de
ce noyau dans l’ordre, 𝑅𝐹𝑥,𝑦 est la région de l’image 𝐼 de centre (𝑥, 𝑦) et de dimension identique
au filtre 𝑊 et les 𝑅𝑖, 𝑗 dénombrent les éléments de cette région dans l’ordre. Nous pouvons
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alors exprimer l’opérateur de convolution à pas comme combinaison de deux opérateurs : une
convolution classique, extraction automatique de caractéristiques, ainsi qu’un lien spatial entre
les caractéristiques extraites et les régions de l’image 𝐼.

Proposition de RoI

Le schéma global de fonctionnement des 𝑅𝑃𝑁 est présenté dans la figure 19 (c). Le 𝑅𝑃𝑁
prend en entrée l’image 𝐼 et lui applique une série de convolutions à pas, en bleue, afin d’obtenir
la carte de caractéristiques 𝐹.

A partir de cette carte de caractéristiques 𝐹, le 𝑅𝑃𝑁 va déterminer des régions 𝑅𝐹 (Eq 2.17),
en analysant la carte de caractéristiques F. L’objectif est de trouver les 𝑅𝐹 qui contiennent un
objet, appelées RoI. Afin de ne pas se limiter à une seule taille pour chaque région 𝑅𝐹 , [RHGS17]
introduit l’utilisation des boîtes modèles. Ces boîtes modèles, notées B̂2𝐷 , correspondent à un
ensemble de boîte de dimensions et de taille prédéfinies. Ainsi pour chaque élément F𝑥,𝑦 de la
carte de caractéristiques 𝐹, représenté par un carré vert dans la figure 22, 𝑘 boîtes modèles B̂2𝐷 ,
de dimension respectives B̂2𝐷 = (𝑙, ℎ̂, 𝑥, �̂�), sont définies. Celles-ci sont définies par rapport aux
dimensions de la région 𝑅𝐹𝑥,𝑦 , connectée à l’élément de F dans la figure 22. Le centre (𝑥, �̂�)
est égal au centre de la région R𝐹𝑥,𝑦 , la hauteur ℎ̂ et la largeur 𝑙 sont différentes pour chacune
des 𝑘 boîtes modèles. Dans [RHGS17], 𝑘 = 9, boîtes modèles, B̂2𝐷 , sont définies et 3 tailles
différentes, petite, moyenne et grande, combinées avec les trois 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 (aspect ratio) qui sont :
1 : 1, 1 : 2 et 2 : 1 sont utilisés pour calculer les dimensions 𝑙 × ℎ̂. La figure 22 illustre le
fonctionnement des boîtes modèles avec 𝑘 = 3 et où sont donc représentés 3 boîtes modèles de
taille différentes, toutes centrées autour de la même région 𝑅𝐹 .

Comme une région 𝑅𝐹 est associée à chaque élément de la carte de caractéristiques 𝐹 et
que pour chaque région, 𝑘 boîtes modèles sont définies, le nombre total de boîtes modèles B̂2𝐷

est 𝐿 × 𝐻 × 𝑘 . Comme dans l’architecture du 𝑅𝐶𝑁𝑁 , le 𝑅𝑃𝑁 ne va pas directement prédire
des boîtes englobantes 𝐵2𝐷 à partir des régions définies par les boîtes modèles B̂2𝐷 , notées
�̂�2𝐷 , mais va d’abord les filtrer afin d’utiliser uniquement celles qui contiennent un objet. Cette
opération est réalisée par le réseau de neurones convolutif glissant, représenté en vert dans la
figure 19 (c), qui prend en entrée la carte de caractéristiques 𝐹 et prédit pour chaque région �̂�2𝐷

une classe 𝐶, qui peut être soit la classe de l’objet présent dans cette région soit 0 si la région
ne contient pas d’objet. Pour cela, au lieu d’un label 𝑜 comme dans le 𝑅𝐶𝑁𝑁 , un score 𝑠 est
prédit. Ce score 𝑠 correspond à la probabilité que la région �̂�2𝐷 contienne un objet. De plus, le
réseau de neurones convolutif glissant calcule aussi une régression 2D (Eq 2.16) afin d’affiner
les dimensions des boîtes modèles B̂2𝐷 autour des objets qu’elles sont susceptibles de contenir.
Un nombre fixe, 2000 dans [RHGS17], de régions �̂�2𝐷 est ensuite extrait parmi celles qui ont
les score 𝑠 les plus élevées : celles-ci sont les 𝑅𝑜𝐼 prédites par le 𝑅𝑃𝑁 .

Le RPN va finalement prédire pour chacune de ces 𝑅𝑜𝐼 une boîte englobante 2D grâce à
une dernière couche de convolution suivie d’une régression 2D (Eq 2.16) et d’un 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖 𝑓 𝑖𝑒𝑢𝑟 .
Comme les 𝑅𝑜𝐼 sont directement prédites par le réseau, celui-ci peut être entraîné conjointement



2.3. DÉTECTION D’OBJETS DANS DES IMAGES 2D 44

Figure 22 – Exemple illustrant le principe des boîtes modèles dans un RPN. Le réseau associe
à chaque élément 𝐸𝑖, 𝑗 , colorié en vert, de la carte de caractéristiques un nombre fixe, ici 3, de
boîtes modèles. Ces boîtes sont toutes de dimensions différentes et sont centrées sur la région 𝑟
associée à l’élément 𝐸𝑖, 𝑗

avec la partie détection de boîtes englobantes (end-to-end learning), comme représenté dans
la figure 19 (c). Contrairement au 𝑅𝐶𝑁𝑁 , les performances du 𝑅𝑃𝑁 ne dépendent alors pas
de l’application d’un module déconnecté du réseau, ce qui le rend plus robuste. Ainsi, les
architectures basées sur ce 𝑅𝑃𝑁 occupent aujourd’hui les premières places des compétitions de
détection d’objets dans des images 2D [CFL+15]

Réseau avec une grille de cellules

Les réseaux avec propositions de régions précédemment présentés opèrent en 2 temps :

1. proposition de régions à l’aide des boîtes modèles

2. prédiction de boîtes englobantes à partir de ces régions

Comme ces deux étapes comportent chacune des couches de convolutions, leurs applications
successives sont coûteuses en termes de temps. Le temps de calcul lors de la phase de test (ou
de prédiction) comporte alors un frein pour les applications en temps réel, comme par exemple
la détection d’objets dans des flux vidéos [ZZXW19]. Ainsi des réseaux ont alors été proposés
afin d’être conformes aux contraintes de la détection d’objets en temps réel.

Le réseau YOLO [RDGF16] permet d’unifier l’étape de proposition de régions avec l’étape de
prédiction de boîtes englobantes. Pour cela, l’image est divisée selon une grille régulière en un
nombre fixe de cellules. Chacune de ces cellules est alors responsable des objets présents dans
celle-ci, c’est-à-dire les objets dont le centre de la boîte englobante appartient à cette cellule. Le
schéma d’application est alors le suivant :

1. plusieurs couches de convolutions à pas sont appliquées afin d’obtenir une carte de
caractéristiques de même dimension que la grille régulière
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2. pour chaque cellule, un score de classe est prédit ainsi qu’un nombre N𝐵 (hyper-paramètre)
de boîtes, avec pour chacune de ces boîtes un score représentant l’intersection sur l’union
(IoU) avec la boîte vérité terrain

3. lors de la phase de test, un score est associé à chaque boîte englobante en combinant leur
score IoU avec le score de classe de la cellule à laquelle la boîte appartient.

Cette approche permet des gains conséquents au niveau du temps de calcul, ce qui rend
possible le traitement d’images en temps réel. Cependant la division de l’image en une grille
de taille fixe induit des difficultés pour la détection des objets trop petits (ou trop grands) par
rapport à la résolution de la grille de cellules.

Le réseau SSD [LAE+16] propose de résoudre ce problème en utilisant une grille multi-
échelles. L’architecture se base sur le réseau YOLO [RDGF16] mais en ajoutant une prédiction
de boîtes englobantes (avec un score IoU et un score de classe pour chaque boîte englobante)
à chaque étape de convolution à pas. Ainsi le réseau se comporte comme si l’image en entrée
était divisée en une grille de cellules de plus en plus grandes au fur et à mesure de l’application
des couches de convolutions à pas.

Plusieurs améliorations de ces approches ont été proposées, afin d’inclure les boîtes mo-
dèles [RF17] ou bien des mécanismes d’extraction de caractéristiques multi-échelles [SLL+17,
AOH+20].

Bilan

Les réseaux de neurones convolutifs ont permis d’apporter un nouveau souffle aux problèmes
de reconnaissance de forme à partir de données structurées, notamment sur les problèmes plus
compliqués comme la détection d’objets dans des images. De plus, dès 2015, certaines approches
ont tenté d’étendre le champ d’application des réseaux de neurones convolutifs aux nuages de
points [MS15][CFG+15][SMKLM15] et offrent de fortes potentialités. C’est pourquoi nous
avons cherché dans nos travaux à étendre le domaine d’application des réseaux de neurones
convolutifs aux nuages de points.

Cependant, comme les avancées permises par les réseaux de neurones convolutifs découlent
du calcul de convolution sur les données en entrée, il est impossible des les appliquer en l’état
sur des nuages de points. En effet, aucune structure n’est définie sur les nuages de points : il n’y
a pas d’ordre sur les points et il n’existe pas de voisinage régulier pour ces points. Un travail de
généralisation doit alors être accompli afin de rendre les nuages de points compatibles avec les
réseaux de neurones convolutifs ou inversement.
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2.4 Comment généraliser les réseaux de neurones convolutifs
aux nuages de points?

La généralisation des réseaux de neurones convolutifs peut s’effectuer de 2 manières diffé-
rentes :

– Structurer les nuages de points pour pouvoir leurs appliquer des couches de convolutions.

– Définir une opération qui permet d’accomplir un des rôles des couches de convolutions
(l’extraction automatique de caractéristiques) et qui soit applicable aux nuages de points.

2.4.1 Structuration des nuages de points 3D

Les premiers réseaux de neurones convolutifs appliquées aux nuages de points 3D [MS15]
[SMKLM15] reposent sur une idée simple qui est l’utilisation d’une transformation appliquée
aux nuages de points. Cette transformation a pour objectif de prendre en entrée un nuage de
points 𝑆 et d’en sortir une matrice 𝑛𝐷, qui a pour propriété d’être une donnée structurée,
c’est-à-dire une donnée sur laquelle il est possible d’appliquer une opération de convolution (Eq
2.10).

Il est alors possible de classer les différentes méthodes de structuration existantes selon la
nature de la transformation qu’elles appliquent aux nuages de points.

Discrétiser l’espace géométrique des nuages de points : la voxelisation

L’opération de voxelisation permet de discrétiser un nuage de points afin de le représenter
sous forme d’une grille volumique où une valeur est associée à chaque cellule, appelé voxel, en
fonction du nombre de points qu’elle contient. Les voxels sont la plupart du temps de dimension
(h, l, p) identique et cette dimension, appelée aussi résolution est le paramètre principal de
l’opération de voxelisation.

Par exemple, le réseau VoxNet [MS15] propose de voxeliser un nuage de points, voir figure
23 (a), avec une résolution de voxel de h=l=p=0.1 et pour chaque voxel V𝑖, 𝑗 ,𝑘 de calculer la
densité des points de l’ensemble 𝑆𝑖, 𝑗 ,𝑘 [Thr03][TA10], où 𝑆𝑖, 𝑗 ,𝑘 est l’ensemble des points du
nuage de points 𝑆 contenus dans le voxel V𝑖, 𝑗 ,𝑘 :

𝑆𝑖, 𝑗 ,𝑘 = {P ∈ 𝑆 |𝑥 ∈ [𝑖 × ℎ, (𝑖 + 1) × ℎ], 𝑦 ∈ [ 𝑗 × 𝑙, ( 𝑗 + 1) × 𝑙], 𝑧 ∈ [𝑘 × 𝑝, (𝑘 + 1) × 𝑝]}

où (𝑥, 𝑦, 𝑧) sont les coordonnées du point P et (ℎ, 𝑙, 𝑝) la résolution du voxel. Deux exemples
de cartes volumiques ainsi obtenues, aussi appelées carte d’occupation (occupancy grid), sont
présentées en figure 23 (b) où un niveau de gris plus sombre représente une densité plus élevée
pour chaque voxel.
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Figure 23 – Architecture VoxNet avec de haut en bas : le nuage de points original 𝑆, la carte
d’occupation, 2 couches de convolutions 3D volumétriques et le classifieur. Figure tirée de
[MS15].

Il est alors possible d’adapter des architectures de réseaux de neurones convolutifs pour la
classification d’images afin d’extraire automatiquement des caractéristiques à partir des voxels
de cette image volumique. Il suffit en effet d’utiliser des filtres 3D, noté 𝑊3𝐷 , pour les couches
de convolution (Eq 2.10) :

(𝑊3𝐷 ∗𝑉) (𝑥, 𝑦, 𝑧) =
𝑤1∑

𝑖=−𝑤1

𝑤2∑
𝑗=−𝑤2

𝑤3∑
𝑘=−𝑤3

𝑊(𝑖+𝑤1, 𝑗+𝑤2,𝑘+𝑤3) 𝐼(𝑥+𝑖,𝑦+ 𝑗 ,𝑧+𝑘) (2.18)

où 𝑊3𝐷 est le noyau de convolution 3D de dimension (2𝑤1 + 1, 2𝑤2 + 1, 2𝑤3 + 1). Il en est de
même pour les couches d’agrégation maximale (Eq 2.11) qui peuvent être étendues aux cartes
volumiques en utilisant une dimension en 3D (ℎ, 𝑙, 𝑝) :

𝑀𝑃(𝑥,𝑦,𝑧) (𝐼𝑉 ) = max
𝑖∈[𝑥−⌊ 𝑙2⌋ ,𝑥+⌊ 𝑙2⌋] , 𝑗∈[𝑦−⌊ ℎ2 ⌋ ,𝑦+⌊ ℎ2 ⌋] ,𝑘∈[𝑧−⌊ 𝑝2 ⌋ ,𝑧+⌊ 𝑝2 ⌋]

V (𝑖, 𝑗 , 𝑘) (2.19)

Dans la figure 23 (c) nous présentons un exemple d’une telle architecture qui compte 2
couches de convolution volumique (Eq 2.18) et une couche d’agrégation volumique (Eq 2.19).

Un problème des convolutions volumiques est que, comparées aux convolutions classiques,
le nombre de paramètres passe de (2𝑤1× 2𝑤2) à (2𝑤1× 2𝑤2× 2𝑤3) à cause de la dimension
supplémentaire. Ceci explique pourquoi les architectures par voxelisation sont en général moins
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profondes que les réseaux de neurones convolutifs classiques. Ceci est d’autant plus vrai que la
plupart des calculs réalisés lors d’une convolution volumique sont inutiles à cause des voxels
vides. Pour résoudre ce problème, des opérateurs de convolutions clairsemés (sparse convolu-
tion) ont été développés. Ceux-ci ont pour particularité d’appliquer les convolutions volumiques
(Eq 2.18) uniquement sur les voxels non vides.

Simuler des séries de photos dans une scène 3D

Une autre transformation pouvant être appliquée aux nuages de points est une projection des
points 3D sur une multitude de plans. Ce qui revient à utiliser une série de photos d’un nuage de
points 3D au lieu des points qui le composent. L’idée des méthodes de multi-vues est d’utiliser
plusieurs images 2D d’un nuage de points, générées par une caméra virtuelle, correspondant
chacune à un angle de vue différent, pour compenser la perte d’information causée par le
passage d’une représentation 3D à une représentation 2D. Les images obtenues peuvent ensuite
être passées en entrée de réseaux de neurones convolutifs existants.

Figure 24 – Architecture MVCNN avec : en (a) le maillage surfacique original (ou un nuage
de points triangulé), en jaune, et les différents plans de projection, en bleu, ainsi que les images
associées à ces plans. En (b) chacune des images est passée en entrée d’un réseau de neurones
convolutif, ’CNN1’ en bleu, pour obtenir une carte de caractéristiques. En (c) et (d) les cartes de
caractéristiques sont fusionnées à l’aide d’un second réseau de neurones convolutif, ’CNN2’ en
bleu, afin de prédire une classe pour le nuage de points original. Figure tirée de [SMKLM15].

Les approches multi-vues permettent ainsi de bénéficier des architectures de CNN 2D et
donc de s’appuyer sur des recherches menées depuis 2012. En effet, les différentes méthodes
multi-vues [SMKLM15][SBZB15][BGLA18][LDT+17] suivent toutes un schéma similaire :

1. Plusieurs plans de projection sont définis pour calculer une liste d’images {𝐼𝑖}𝑁𝑉

1 à partir
du nuage de points 𝑆. Dans la figure 24 (a) nous représentons les plans de projection, en
bleu, ainsi que les images qui en découlent.

2. Chaque image est ensuite passée en entrée à un réseau de neurones convolutif afin



2.4. GÉNÉRALISATION DES CNN AUX NUAGES DE POINTS 49

d’obtenir une carte de caractéristiques. Cette étape est illustrée dans la figure 24 (b) où
chaque image est passée en entrée d’un réseau intitulé ’CNN1’.

3. Toutes les cartes de caractéristiques sont fusionnées entre elles afin d’obtenir une carte
de caractéristiques globale. Il existe plusieurs méthodes pour fusionner les cartes de
caractéristiques, par exemple [SMKLM15] propose de concaténer celles-ci puis de les
passer en entrée d’un second réseau de neurones convolutif. Cette méthode est illustrée
dans la figure 24 (c) où le réseau de neurones convolutif utilisé est intitulé ’CNN2’.

4. Il est possible de calculer une fonction de coût sur la carte de caractéristiques globale
afin d’apprendre une tâche précise. Par exemple avec une fonction d’entropie croisée (Eq
2.12), il est possible d’apprendre une classification, représentée dans la figure 24 (d).

Afin d’éviter d’obtenir une image ’à trous’ pour chaque plan de projection à cause des
espaces vides entre les points du nuage de points 𝑆, le nuage de points peut être triangulé puis
rasterisé. Néanmoins comme nous l’avons précédemment indiqué, l’opération de triangulation
d’un nuage de points peut donner comme résultat un modèle surfacique très grossier selon la
densité du nuage de points et ce d’autant plus en présence d’occultations.

Autres transformation existantes

Il existe d’autres manières de structurer des nuages de points dans le but de leur appliquer
des couches de convolution. Par exemple le réseau KdNet [KL17] propose de représenter chaque
nuage de points par un espace de recherche kd. Le réseau 𝑆𝑂𝑛𝑒𝑡 [LCL18] utilise quant à lui une
représentation sous forme de carte auto-adaptative pour chaque nuage de points.

2.4.2 Limites des approches par structuration

Une des limites les plus évidentes des approches par structuration est le fait que les dis-
crétisations et/ou échantillonnages causés par les transformations appliquées sur les nuages de
points, comme les voxelisations ou les images de projections, peuvent causer une perte d’infor-
mations. Un autre problème des approches par structuration est leurs dépendances par rapport
aux réseaux de neurones convolutifs existants, développés initialement pour l’apprentissage à
partir de données structurées et non de nuages de points.

A ces limites générales s’ajoutent des problèmes spécifiques à notre problématique. Ainsi,
d’une part les nuages de points sur lesquels nous voulons travailler sont issus d’acquisition
LiDAR MLS, ce qui fait qu’il s’agit de nuages de points de grande taille. Or une taille importante
accentue les problèmes de consommation de mémoire des approches par voxelisation. D’autre
part, les nombreuses occultations, inhérentes aux acquisitions MLS, complexifient l’utilisation
d’approche par multi-vues.
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2.4.3 Définition d’une fonction de quasi-convolution

A partir de 2017, une nouvelle famille de méthodes est apparue avec le réseau PointNet
[QSMG17]. Cette famille de méthodes consiste à définir une fonction F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 capable d’extraire
des caractéristiques à partir d’un nuage de points 𝑆 sans passer par une transformation de celui-ci.
La fonction F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 est définie comme ceci :

F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 :

�����R𝑁×3 → R𝑑

𝑆 → F𝑆
(2.20)

où F𝑆 est un vecteur de caractéristiques de dimension 𝑑 et 𝑁 la taille du nuage de points 𝑆.

Une fonction symétrique pour l’extraction de caractéristiques

Comme les nuages des points ne sont pas ordonnés, la fonction F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 doit être invariante à
l’ordre des points et être symétrique : F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (𝑆) = F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (𝜎(𝑆)), pour toute permutation 𝜎.

Afin de garantir la symétrie de la fonction F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 , les auteurs de [QSMG17] proposent de
définir cette dernière sous cette forme :

∀𝑆 = {P𝑖}𝑁1 ,F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (𝑆) =
m
(𝑔(P1), ...𝑔(P𝑁 )) (2.21)

où la fonction 𝑔 est une fonction appliquée directement sur chaque point P𝑖 et
e

la fonction
permettant d’agglomérer les 𝑔(P𝑖). La fonction

e
◦𝑔 est alors symétrique si et seulement si la

fonction
e

est symétrique. La fonction choisie pour
e

est la fonction d’agrégation maximale afin
de satisfaire la contrainte de symétrie. En ce qui concerne la fonction 𝑔, celle-ci est implémentée
par une couche de perceptron-multicouches (multi-layer perceptron ou MLP). Concrètement il
s’agit de plusieurs couches de perceptron (Eq 2.1) calculées successivement. Ces couches sont
représentées par des rectangles bleus étiquetés ’mlp’ dans la figure 25. La fonction 𝑔 est donc
définie comme ceci :

𝑔 :

�����R3 → R𝑑

P→ F𝑃
(2.22)

où F𝑃 est le vecteur de caractéristiques ponctuelles associé au point P, représenté en rouge dans
la figure 25. Comme la fonction

e
(Eq 2.21) choisie est l’agrégation maximale, le vecteur de

caractéristiques globales F𝑆, représenté en vert dans la figure 25, est donc défini comme :

F𝑆 |∀ 𝑗 ∈ {1...𝑑},F𝑆, 𝑗 = max
𝑖∈{1...𝑁}

F𝑃𝑖 , 𝑗 (2.23)
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où F𝑆, 𝑗 est la jième composante du vecteur F𝑆 et F𝑃𝑖 , 𝑗 est la jème composante du vecteur de
caractéristiques ponctuelles associé au point P𝑖.

Les caractéristiques extraites par le réseau doivent aussi être invariantes aux systèmes de
coordonnées utilisés par les différents nuages de points. Ainsi, avant de calculer les vecteurs
de caractéristiques ponctuels F𝑃, les coordonnées des points sont d’abord normalisées en
[0, 1] et une transformation géométrique leur est appliquée. Les coefficients de la matrice de
transformation sont appris par une version miniature du réseau PointNet, appelé T-Net. Le réseau
T-Net est représenté dans la figure 25 encadré en rose.

Figure 25 – Schéma de l’architecture PointNet [QSMG17] : les points sont passés en entrée des
couches de perceptron-multicouches afin de calculer un vecteur de caractéristiques ponctuelles,
en rouge. Une opération d’agrégation maximale est ensuite appliquée sur ces vecteurs de carac-
téristiques ponctuels afin d’obtenir un vecteur de caractéristiques globales, en vert. Figure tirée
de [QSMG17]

Détails sur le processus d’apprentissage de PointNet

L’utilisation de couches de perceptron-multicouches à poids partagés implique que les vec-
teurs de caractéristiques ponctuels F𝑃 sont calculés pour chaque point indépendamment des
autres. Or puisque le vecteur de caractéristiques globales F𝑆 n’est composé que des compo-
santes maximales des vecteurs de caractéristiques ponctuels F𝑃, certains points P n’ont alors
aucun impact sur le vecteur de caractéristiques globales F𝑆. Ainsi on peut noter 𝑆𝑀𝑎𝑥 l’ensemble
des points qui ont un impact sur le vecteur F𝑆 :

𝑆𝑀𝑎𝑥 = {P ∈ 𝑆 |∃ 𝑗 ,F𝑃, 𝑗 = F𝑆, 𝑗 } (2.24)

où F𝑆, 𝑗 est la 𝑗 ième composante du vecteur de caractéristiques globales F𝑆 et F𝑃, 𝑗 la 𝑗 ième
composante du vecteur de caractéristiques ponctuelles du point P. S𝑀𝑎𝑥 est alors appelé l’en-
semble des points critiques du nuage de points 𝑆. De plus les auteurs de PointNet produisent
la preuve de la continuité de la fonction 𝑔 autrement dit : deux points P𝑖 et P 𝑗 suffisamment
proches géométriquement, donnent des vecteurs de caractéristiques ponctuels F𝑃𝑖 et F𝑃 𝑗 avec
des valeurs proches. Ce qui leur permet de définir l’ensemble 𝑆 comme ceci :

𝑆 = {P ∈ R3 |∀ 𝑗 , ∃P𝑖 ∈ 𝑆𝑀𝑎𝑥 : 𝐹𝑃, 𝑗 ≤ 𝐹𝑃𝑖 , 𝑗 } (2.25)
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Figure 26 – De haut en bas : le nuage de points original 𝑆, l’ensemble des points critiques 𝑆𝑀𝑎𝑥
(Eq 26) et l’enveloppe du nuage de points 𝑆 (Eq 2.25). La couleur correspond à la profondeur
du nuage dans l’espace (axe Y). Figure tirée de [QSMG17].

L’ensemble 𝑆 est appelé l’enveloppe du nuage de points 𝑆, il s’agit de l’ensemble des
points de R3 qu’il est possible d’ajouter au nuage de points 𝑆 sans que cela modifie son
vecteur de caractéristiques globales F𝑆. Des exemples d’ensembles de points critiques 𝑆𝑀𝑎𝑥

et d’enveloppes 𝑆 sont illustrés en figure 26. La fonction d’apprentissage de PointNet peut alors
être définie comme celle cherchant à délimiter l’espace géométrique compris entre l’ensemble
des points critiques 𝑆𝑀𝑎𝑥 et l’enveloppe 𝑆.

Les deux paramètres les plus importants sont alors le nombre de points 𝑁 par nuage de
points et la dimension 𝑑 des vecteurs de caractéristiques F𝑃 et F𝑆, puisque par définition (Eq
2.24) le nombre de points critiques est borné par la dimension 𝑑. Ainsi une plus grande valeur
de 𝑑 permet, entre autres, d’augmenter potentiellement le nombre de points critiques par nuage
de points, tandis qu’une plus grande valeur de 𝑁 permet d’avoir un choix plus large lors de
l’apprentissage des points critiques.

2.5 PointNet : un cadre adapté à la généralisation des réseaux
de neurones convolutifs

Les avancées en termes d’extraction de caractéristiques des nuages de points rendues pos-
sibles par l’utilisation de réseaux de neurones profonds basés sur PointNet [QSMG17] ont permis
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de repenser les approches de traitement automatique de nuages de points. L’utilisation de ces
réseaux de neurones pour le traitement de données 3D a permis d’augmenter significativement
les performances de nombreux cas d’application, voire de s’attaquer à de nouveaux problèmes
jusqu’alors insolubles.

Plusieurs réseaux de neurones 3D ont ainsi été utilisés pour des problèmes aussi divers que le
recalage et le repositionnement de nuages de points [VBV18][DBI18], la génération aléatoire de
nuages de points à partir d’un modèle [SLK19][SWL+20][LZZ+19][YHCOZ18][ZT18a][YHH+19],
la définition de ’points-clés’ [FLCP+20][YSGG17], la reconstruction de modèles 3D à partir
d’un nuage de points [YLF+18a][ZBDT19], la subdivision de modèles 3D et de nuages de
points [YLF+18b][YKH+18][YWH+19][LLF+19], la traduction de scènes 3D en langage natu-
rel [RWS+18], l’estimation de positions 6D [CDB+20], la reconstruction 3D à partir d’une image
unique [ZKG18], le débruitage de nuages de points [RLG+20][CRR19][DCK19], l’estimation
de normales dans un nuage de points [LFXP19], la prédiction de champs de mouvement (flow)
d’une scène 3D [LQG19][WLHJ+20][GWW+19].

Dans la suite de cette section nous allons examiner plus en détails les apports des réseaux
de neurones profonds basés sur PointNet [QSMG17] aux problèmes définis dans le chapitre 1.

2.5.1 Classification d’objets 3D

PointNet classique

Le réseau PointNet [QSMG17] peut facilement être utilisé pour classifier un nuage de points
𝑆. En effet il suffit de faire passer le vecteur de caractéristiques globales F𝑆 (Eq 2.23) en
entrée d’un classifieur afin de prédire une classe 𝐶. Néanmoins, comme la fonction F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (Eq
2.21) calculée par PointNet [QSMG17] ne prend pas en compte les relations locales entre les
points, celui-ci ne peut pas prendre en compte les détails de la structure d’un nuage de points
mais uniquement sa forme globale. Deux approches ont ainsi été proposées afin de résoudre
ce problème. La première consiste à fusionner PointNet à des méthodes par structuration et la
deuxième consiste à prendre en compte le contexte local des points lors du calcul des vecteurs
de caractéristiques ponctuels. Cette dernière étant plus utilisée pour la tâche de segmentation
sémantique, nous la présentons dans la section suivante.

PointNet combiné aux méthodes par structuration

Le but de ces méthodes est d’utiliser le réseau PointNet [QSMG17] afin d’augmenter les
performances de méthodes par structuration.

Le réseau décrit dans [RROG18] propose de modifier la sortie du réseau PointNet [QSMG17]
afin de prédire une série de plans de projections à partir du vecteur de caractéristiques globales.
Comme dans les approches multi-vues, le nuage est projeté dans une image suivant chacun de ces
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plans. Ces images sont synthétisées sous forme de carte de profondeur. Les cartes de profondeur
sont ensuite passées en entrée d’un réseau de neurones convolutif pour en déduire des cartes de
caractéristiques. Les cartes de caractéristiques sont ensuite fusionnées et le résultat est passé
en entrée de couches entièrement connectées afin de prédire une classe 𝐶.

Le réseau PointGrid [LD18] propose de voxeliser le nuage de points en entrée comme les
méthodes par voxelisation. Cependant, au lieu de calculer pour chaque voxel la densité des points
qu’il contient, comme dans VoxNet [MS15] par exemple, PointGrid [LD18] propose, pour chaque
voxel V𝑖, 𝑗 ,𝑘 , de faire passer en entrée d’un réseau PoinNet les points qu’il contient pour calculer
leur vecteur de caractéristiques globales et associer ce dernier au voxel V𝑖, 𝑗 ,𝑘 . L’image volumique
qui en résulte est finalement passée en entrée d’un réseau de neurones convolutifs volumique
pour prédire une classe 𝐶.

2.5.2 Segmentation sémantique

Limites de l’approche PointNet

Le réseau PointNet [QSMG17] peut aussi être entraîné sur la tâche de segmentation séman-
tique. Pour cela, le vecteur de caractéristiques globales F𝑆 (Eq 2.23) est concaténé à chacun des
vecteurs de caractéristiques ponctuels F𝑃 (Eq 2.22) pour obtenir des vecteurs de caractéristiques
mixtes. Ces vecteurs de caractéristiques mixtes sont ensuite passés en entrée d’un classifieur
pour prédire une classe 𝐶 pour chaque point du nuage. Cette opération est représentée dans
la figure 25 par un encadré jaune. Cependant, comme nous l’avons précédemment indiqué, le
calcul des vecteurs de caractéristiques ponctuels ne prend pas en compte le contexte local des
points mais uniquement leurs répartitions dans la forme globale du nuage. Ce problème est plus
handicapant dans le cas de la segmentation sémantique où le réseau a besoin de prédire des
classes différentes pour des points d’un même nuage.

Afin de résoudre ce problème, plusieurs approches basées sur PointNet [QYSG17] et visant
à introduire le contexte local des points ont vu le jour. Nous proposons de répartir ces approches
post-Pointnet en deux familles :

(a) les approches par PointNet localisé

(b) les approches par convolutions de points

Avant de présenter ces approches, nous introduisons d’abord un certain nombre d’opérateurs
classiques du traitement des données 3D qui nous serviront à décrire précisément le fonction-
nement de ces réseaux de neurones.

Des opérateurs 3D particulièrement utiles

Certains opérateurs classiques du traitement des données 3D peuvent être utilisés selon leurs
capacité à être intégrés dans un réseau de neurones. Parmi les plus utilisés figure le voisinage
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relatif d’un point P, noté N𝑅𝑒𝑙 (P), et défini comme ceci :

N𝑅𝑒𝑙 :

�����R3 × R𝑁×3 → R𝑘×3

P × 𝑆 → N𝑅𝑒𝑙 (P) = {P𝑖 ∈ 𝑆}𝑖=𝑘𝑖=1

(2.26)

où l’ensemble N𝑅𝑒𝑙(P) est formé des 𝑘 points du nuage 𝑆 les plus proches de P.
Afin de borner la distance maximale entre points les plus proches, l’opérateur de voisinage

sphérique (’ball query’), noté N𝑆 est parfois utilisé. Celui-ci est défini comme un calcul des
plus proches voisins N𝑅𝑒𝑙 dont la distance est bornée par un seuil 𝜌 :

N𝑆 (P) = {P𝑖 ∈ N𝑅𝑒𝑙 (P) |𝐷 (P,P𝑖) ≤ 𝜌} (2.27)

Un autre opérateur très utilisé est l’opérateur de sous-échantillonnage, noté 𝜉, qui échan-
tillonne un nombre fixe, 𝑁𝐸 , parmi les 𝑁 points d’un nuage 𝑆 :

𝜉 :

����� R𝑁×3 → R𝑁𝐸×3

{P𝑖}𝑁1 → {P𝑖}
𝑁𝐸

1

(2.28)

Les points peuvent être sélectionnés de manière purement aléatoire ou bien en utilisant une
approche plus complexe comme l’algorithme des points les plus éloignés (farthest point sampling
ou FPS) [Ove00].

a) PointNet localisé : graphe et voisinages
Les approches par PointNet localisé consistent essentiellement en la définition de structures

locales pour représenter le contexte de chaque point. Parmi les plus importantes nous pouvons
citer : PointNet++[QYSG17], les approches par graphes dynamiques [WSL+19] et [ZHW+19]
et l’approche par graphe statique [LS18].

Le réseau PointNet++ [QYSG17] propose d’améliorer le réseau PointNet [QSMG17] en y
ajoutant deux nouvelles couches : la couche 𝑆𝐴 et la couche 𝐹𝑃.

La couche 𝑆𝐴 (’set abstraction layer’) est la couche de regroupement. Elle est représentée
dans la figure 27 à gauche. Elle prend en entrée un nuage de points 𝑆 et lui applique d’abord
une opération de sous-échantillonnage 𝜉 (Eq 2.28). Pour chaque point P du nuage de points
sous-échantillonné, noté 𝜉 (𝑆), un contexte local est défini par voisinage sphérique N𝑆 (Eq
2.27), représenté par les cercles en pointillé dans la figure 27. Enfin, chaque ensemble de points
N𝑆(P) est passé en entrée d’un réseau PointNet [QSMG17] afin d’en prédire un vecteur de
caractéristiques globales F𝑆. La couche 𝑆𝐴 peut être appliquée de manière successive, c’est-à-
dire que les points P en entrée peuvent être définis par un vecteur de caractéristiques ponctuelles
F𝑃, de dimension 𝑑. Ainsi l’application de la 𝑙ième couche 𝑆𝐴 est définie comme ceci :
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Figure 27 – Schéma de l’architecture de PointNet++ : à gauche un empilement de 2 couches
𝑆𝐴, à droite en haut un empilement de deux 2 𝐹𝑃 pour la segmentation sémantique. figure tirée
de [QYSG17].

𝑆𝐴 :

�����R𝑁𝑙×(𝑑𝑙) → R𝑁𝑙+1×(𝑑𝑙+1)

𝑆𝑙 → 𝑆𝑙+1
(2.29)

où 𝑆𝑙 est le nuage de points en entrée de la 𝑙ième couche SA, 𝑁𝑙 sa taille, avec 𝑁𝑙 > 𝑁𝑙+1 et 𝑑𝑙 la
dimension des vecteurs de caractéristiques ponctuels F𝑃 associés à chaque point du nuage 𝑆𝑙 .
Dans le cas de la première couche 𝑆𝐴, on a 𝑑𝑙 = 3 quand les points ne sont définis que par leurs
coordonnées (𝑥, 𝑦, 𝑧). La sortie 𝑆𝑙+1 de la 𝑙ième couche 𝑆𝐴 est définie comme ceci :

𝑆𝑙+1 = {F𝑃 = F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (N𝑆 (P𝑖 ∈ 𝜉 (𝑆)))}𝑖=𝑁𝑙+1
𝑖=1 (2.30)

où F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡(P) est la fonction calculée par le réseau PointNet [QSMG17] (Eq 2.23), c’est à dire le
vecteur de caractéristiques globales de l’ensemble des points du voisinage sphérique des points
P𝑖 ∈ 𝜉 (𝑆).

Le rôle des couches 𝐹𝑃 est de mettre à jour chaque nuage 𝑆𝑙 à partir de 𝑆𝑙+1, avec 𝑆𝑙+1 =

𝑆𝐴(𝑆). Ainsi, en notant 𝑆𝐿 le résultat de la dernière couche 𝑆𝐴, la première couche 𝐹𝑃 va
mettre à jour le nuage 𝑆𝐿−1, puis les couches 𝐹𝑃 suivantes vont s’appliquer successivement
jusqu’à arriver à 𝑆0. Notons que les couches 𝐹𝑃 s’appliquent de manière successives et que, par
conséquent, celles-ci s’opèrent à partir des versions mises à jour des nuages 𝑆𝑙 , notées 𝑆+𝑙 , avec
0 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿. La fonction calculée par les couches 𝐹𝑃 est alors définie comme ceci

𝐹𝑃 :

�����R𝑁𝑙×𝑑𝑙 × R𝑁𝑙+1×𝑑+𝑙+1 → R𝑁𝑙×𝑑+𝑙

𝑆𝑙 × 𝑆+𝑙+1 → 𝑆+𝑙
(2.31)
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où 𝑆+𝑙 est le nuage 𝑆𝑙 après mise à jour, de même 𝑑+𝑙 est la dimension des points du nuage 𝑆𝑙
après mise à jour. Ainsi dans le cas où 𝑙 = 𝐿 : 𝑆+𝑙 = 𝑆𝑙 et dans le cas où 𝑙 < 𝐿 : 𝑆+𝑙 = 𝐹𝑃(𝑆𝑙).

Le fonctionnement des couches 𝐹𝑃 est présenté dans la figure 27 à droite. Pour chaque point
P du nuage 𝑆𝑙 , avec 0 ≤ 𝑙 < 𝐿, un vecteur de caractéristiques est tout d’abord calculé par la
somme pondérée des voisins relatifs de P dans le nuage 𝑆+𝑙+1. Ce vecteur de caractéristiques est
concaténé au point P et le résultat est passé en entrée de la fonction 𝑔 du réseau PointNet (Eq
2.22) afin de calculer un nouveau vecteur de caractéristiques ponctuels. Ainsi la sortie de la
couche 𝐹𝑃 appliquée au nuage 𝑆𝑙 est définie comme ceci :

𝑆+𝑙 =

F+𝑃 = 𝑔 ©«F𝑃 ⊕
∑

P𝑖∈N𝑟𝑒𝑙 (P)
𝑤𝑖F+𝑃𝑖

ª®¬
 (2.32)

où ⊕ est l’opération de concaténation et les poids 𝑤𝑖 sont calculés comme l’inverse de la distance
euclidienne 𝐷 entre le point P et son voisin P𝑖 : 𝑤𝑖 = 1

𝐷 (P,P𝑖) . Nous pouvons alors reconnaître
dans l’architecture du réseau PointNet++ [QYSG17], présentée en figure 27, une architecture
similaire au réseau U-Net [WZ21] où les couches de convolution sont remplacées par les couches
SA (Eq 2.30) et les couches de déconvolution sont remplacées par les couches FP (Eq 2.32). Après
la dernière couche 𝐹𝑃, un score est prédit pour chaque vecteur de caractéristiques ponctuelles
F𝑃.

Les réseaux DGCNN [WSL+19] et LDGCNN [ZHW+19] s’appuient uniquement sur le calcul
des voisins les plus proches N𝑅𝑒𝑙 (Eq 2.26), pour chaque point P du nuage de points en entrée
𝑆, pour calculer une fonction 𝑔𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 qui permet d’extraire des caractéristiques locales pour
chaque point P. La fonction 𝑔𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 est alors définie comme ceci :

𝑔𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 :

�����R3 × R𝐾×3 → R𝑑

P ×N𝑅𝑒𝑙 (P) → F𝑃
(2.33)

où 𝐾 est le nombre de voisins utilisés dans la fonction N𝑅𝑒𝑙 (Eq 2.26). Le résultat F𝑃 de
l’application de la fonction 𝑔𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 sur un point P est définie ainsi :

F𝑃 = max
P𝑖∈N𝑅𝑒𝑙 (P)

𝑔(P ⊕ (P𝑖 − P)) (2.34)

où ⊕ représente l’opération de concaténation et max est un opérateur d’agrégation maximale
composante par composante.
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Le réseau SPG [LS18] permet de prendre en entrée de très grands nuages de points en
calculant au préalable un graphe (𝑠,A ) par un algorithme de partition de graphe [LO16], tel
qu’un sommet représente un ensemble de points du nuage et une arête un lien de proximité
entre deux ensembles de points. Pour chaque arête A , un vecteur descripteur A est calculé.
Pour chaque sommet 𝑠, un vecteur de caractéristiques F𝑠 est calculé par un réseau de neurones
récurent (RNN) [CVG+14]. Celui-ci a pour état initial F𝑠,0 :

𝐹𝑠,0 = F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 ({P ∈ 𝑠}) (2.35)

où {P ∈ 𝑠} est l’ensemble des points du nuage 𝑆 associé au sommet 𝑠 par l’algorithme de
partition de graphe [LO16] et F𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (Eq 2.23) est la fonction calculée par le réseau PointNet,
c’est-à-dire le vecteur de caractéristiques globales de l’ensemble des points {P ∈ 𝑠}.

Le 𝑙ième état du vecteur de caractéristiques F𝑠,𝑙 est alors calculé de manière récursive :

F𝑠,𝑙 =
∑

𝐴=(𝑠𝑖 ,𝑠)∈A
Γ(AF𝑠𝑖 ,𝑙−1,F𝑠,𝑙−1) (2.36)

où A est le vecteur descripteur associé à l’arête 𝐴 et Γ la fonction d’actualisation du réseau de
neurones récurrent [CVG+14]. Ainsi chaque sommet 𝑠 du graphe calcule un vecteur de caracté-
ristiques associé à un sous-ensemble du nuage de points 𝑆, puis ces vecteurs de caractéristiques
sont affinés par rapport à ceux des sommets voisins. Cependant, le réseau de neurones SPG
[LS18] nécessite un temps non négligeable pour construire le graphe (𝑠,A ) et la construction
de celui-ci n’est pas supervisée par le réseau. Ainsi, comme les vecteurs de caractéristiques sont
calculés au niveau des sommets, et non au niveau des points, tous les points appartenant à un
même sommet seront classifiés de manière identique par le réseau. Ce qui veut dire que si des
points appartenant à des classes𝐶 différentes sont regroupés dans un même sommet, le réseau ne
pourra pas ’rattraper’ cette erreur. Une version améliorée du réseau SPG [LB19] permet d’être
moins sensible à ce problème.

b) Les approches par convolution de points
Les approches par convolution de points propose de s’appuyer sur le réseau PointNet

[QSMG17] afin de généraliser les couches de convolutions 2D (Eq 2.10) aux nuages de points
3D. En effet, dans les approches spatiales présentées dans la section précédente n’apparaît pas
au sein du mécanisme de rétropropagation les poids des sommes pondérées entre points voisins.
Dans tous les cas, les poids ne sont pas appris par le réseau. Soit les poids sont identiques pour
tous les voisins, ou soit les poids sont fixes, comme par exemple la distance (Eq 2.32) dans le
réseau PointNet++ [QYSG17] ou les descripteurs dans le réseau SPG [LS18]. Contrairement à
ces méthodes, les approches par convolution de points proposent de faire apprendre au réseau
ces poids, comme c’est le cas dans les couches de convolution 2D (Eq 2.10). Dans un premier
temps, l’opération de convolution 2D (Eq 2.10) d’une image 𝐼 par un noyau𝑊 sur le pixel 𝑃 est
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redéfinie comme ceci :

(𝑊 ∗ 𝐼)(𝑃) =
∑

𝑃𝑖∈N (𝑃)

∑
𝑤 𝑗∈𝑊

Φ𝑖, 𝑗𝑃𝑖𝑤 𝑗 (2.37)

où N (𝑃) dénombre, dans l’ordre, les pixels voisins du pixel 𝑃 et les 𝑤 𝑗 représentent, dans
l’ordre, les poids du noyau𝑊 . L’application Φ a pour but d’associer chaque poids𝑊 au pixel 𝑃𝑖
correspondant. Ainsi dans le cas des convolutions 2D, celle-ci est définie comme ceci :

Φ𝑖, 𝑗 =

{
1 si 𝑖 = 𝑗

0 sinon
(2.38)

Ainsi l’applicationΦ est ici implicite de par la nature structurée des images 2D. Nous l’illustrons
dans la figure 28 (a) où le pixel 𝑃 est représenté en rouge, l’ensemble N (𝑃) est représenté en
vert et les poids𝑊 sont représentés en bleu. L’application Φ, en rose, est alors simplement une
correspondance entre les pixels P𝑖 ∈ N (𝑃) et les poids𝑊 à la même position 𝑖.

Figure 28 – Illustration du problème soulevé par les approches de convolution par points. En
rouge sont représentés le pixel P et le point P, en vert leur voisinage N (𝑃) et en bleu les poids
𝑊 . L’application Φ, représentée par les flèches roses, est triviale sur une grille 2D structurée,
dans le cas des convolutions standards (Eq 2.10) mais l’application Φ doit être définie pour un
nuage 3D non régulier et non ordonné.

Dans le cas des nuages de points 3D où aucun ordre n’est défini entre les points, la définition
d’une fonction Φ permettant de généraliser les convolutions n’est alors pas un problème trivial
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comme en 2D. Nous illustrons ce problème dans la figure 28 (b) où le point P est représenté
en rouge, l’ensemble de ses voisins N (𝑃) en vert et les poids 𝑊 en bleu. L’application Φ,
représentée par les flèches, doit alors définir pour chaque point P𝑖 ∈ N (𝑃) comment il est
impacté par chacun des poids𝑤 𝑗 ∈ 𝑊 . L’idée derrière les convolutions de points est de déterminer
une application Φ capable d’assurer cette tâche.

La convolution par noyau de points [TQD+19] introduit l’utilisation de points comme noyau
de convolutions. Ainsi au lieu d’être défini simplement par une liste de scalaires, chaque élément
w = (w𝑔,w 𝑓 ) d’un noyau 𝑊 est défini par un point w𝑔 ∈ R3 et un poids w 𝑓 ∈ R𝑑 . De même,
chaque point P est composé d’une partie géométrique P𝑔 ∈ R3 et d’une partie caractéristique
P 𝑓 ∈ R𝑑 . Pour chaque noyau la valeur initiale des w𝑔 est définie comme celle maximisant la
distance entre chaque point w𝑔 au sein d’une sphère unitaire. L’opération de convolution d’un
point P par le noyau𝑊 est alors calculée comme ceci :

𝐶𝑜𝑛𝑣𝐾𝑃 (P,𝑊) =
∑

P𝑖∈N𝑆 (P)

∑
w 𝑗∈𝑊

Φ𝑖, 𝑗P 𝑓
𝑖 w 𝑓

𝑗 (2.39)

où N𝑆 est le voisinage sphérique défini en (Eq 2.27), 𝑤 𝑓
𝑗 est le poids 𝑤 𝑓 associé au 𝑗 ième

élément du noyau𝑊 et l’application Φ est définie comme ceci :

Φ𝑖, 𝑗 = max

(
0.1,

𝐷 (P𝑔𝑖 ,w
𝑔
𝑗 )

𝜎

)
(2.40)

où 𝐷 est la distance euclidienne entre deux points, 𝑤𝑔𝑗 est le point associé au 𝑗 ième élément du
noyau𝑊 et 𝜎 est un hyperparamètre du réseau qui est choisi selon la densité du nuage de points
𝑆.

L’opérateur de convolution défini dans [Bou20] reprend la définition (Eq 2.39) à la différence
que les points 𝑤𝑔 sont initialisés de manière aléatoire et en introduisant une nouvelle application
Φ :

Φ𝑖, 𝑗 = 𝑀𝐿𝑃(P𝑔𝑖 − w 𝑗 ,𝑔) (2.41)

où 𝑀𝐿𝑃 est la fonction calculée par un perceptron multi-couches comme pour la fonction
𝑔 (Eq 2.22) du réseau PointNet [QSMG17]. Un schéma de l’application de cet opérateur de
convolution par points est présenté en figure 29, avec le calcul de l’application Φ en vert. Ainsi
à la différence de [TQD+19], cet opérateur de convolution est compatible avec d’autres type de
voisinage que le voisinage sphérique (Eq 2.27).



2.6. APPROCHES EXISTANTES DE DÉTECTION D’OBJETS BASÉES SUR POINTNET 61

Figure 29 – Schéma de l’application d’une convolution de [Bou20] : en haut le point en entrée
de caractéristiques P 𝑓 et de coordonnées P𝑔, au centre le poids défini par sa partie géométrique
w𝑔 et sa partie caractéristique w 𝑓 et à droite la fonction 𝜙 implémentée par une couche de
perceptrons multi-couches (MLP). Figure tirée de [Bou20].

2.5.3 Difficultés à passer à la détection d’objets

Comme nous l’avons décrit dans la section 1.3.2, le réseau PointNet n’est capable d’opérer
qu’à deux échelles uniquement : au niveau point avec le calcul de vecteurs de caractéristiques
ponctuelles F𝑃 (Eq 2.22) pour chaque point P ainsi qu’au niveau nuage avec le calcul d’un vecteur
de caractéristiques globales F𝑆 (Eq 2.23). Or comme nous l’avons défini dans le chapitre 1,
la détection d’objets nécessite d’obtenir des résultats au niveau objet et non pas seulement au
niveau ponctuel. Cependant aucun mécanisme ne permet de réaliser des opérations au niveau
objet ni même au niveau région dans le réseau PointNet [QSMG17].

Ainsi, la seule option pour réaliser la tâche de détection d’objets avec le réseau PointNet
est de passer par une approche par fenêtre glissante [QSMG17], et ce même si celle-ci est très
limitée à cause des dimensions fixes imposées par la fenêtre. Afin de pouvoir réaliser la détection
d’objets il faut alors ajouter au réseau PointNet un module capable de réaliser des calculs au
niveau objet ou du moins au niveau région.

2.6 Approches existantes de détection d’objets basées sur
PointNet

Dans cette section nous allons présenter les premières tentatives d’incorporation d’un mo-
dule effectuant des traitements au niveau région au sein d’une architecture basée sur PointNet
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[QSMG17]. Nous regroupons ces approches en 3 familles différentes.

2.6.1 Projection de régions dans un nuage de points

L’idée derrière cette famille de méthodes est d’exploiter les avancées dans le domaine de
la détection d’objets dans les images 2D. En effet, il existe plusieurs architectures de réseaux
de neurones convolutifs capables de prédire des boîtes englobantes autour des objets présents
dans une image 2D [RHGS17][LAE+16], voir section 2.3 pour plus de détails. Ces réseaux
permettent d’implémenter une fonction que nous appelons F𝑅𝑂𝐼 qui prend en entrée une image
2D et retourne une liste de boîte englobantes 2D {B2𝐷} correspondant aux objets présent dans
cette image.

Figure 30 – Schéma de l’approche de [QLW+18] : (a) un réseau de neurones convolutif est
appliqué sur une image pour obtenir une boîte englobante 2D 𝐵2𝐷 , représenté par le rectangle
rouge, puis celle-ci est projetée dans le nuage de points pour définir la boîte 3D 𝐵3𝐷 (b),
représentée par la pyramide rouge ; PointNet [QSMG17] est alors appliqué sur les points dans
𝐵3𝐷 pour obtenir la boîte finale 𝐵, en vert à droite. figure tirée de [QLW+18].

Afin de tirer parti de la fonction F𝑅𝑂𝐼 , les méthodes de cette famille prennent en entrée, en
plus d’un nuage de points 𝑆, une image 2D 𝐼 étalonnée par rapport au capteur LiDAR utilisé.
C’est-à-dire qu’il existe une fonction de transformation 𝑇𝐼→𝑆 définie pour chaque pixel (𝑢, 𝑣) de
l’image 𝐼 :

𝑇𝐼→𝑆 :

�����R2 → R3

(𝑢, 𝑣) → P = (𝑥, 𝑦, 𝑧)
(2.42)

ainsi que la transformée inverse 𝑇𝑆→𝐼 définie pour chaque point P∈ 𝑆 :

𝑇𝑆→𝐼 :

�����R3 → R2

P = (𝑥, 𝑦, 𝑧) → (𝑢, 𝑣)
(2.43)

Le module de passage au niveau région des méthodes de cette famille suit alors le schéma
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suivant [QLW+18][ZLHH19][XAJ18][SKT19][WJ19] :

1. Le module prend en entrée l’image 𝐼 étalonnée par rapport au nuage de points 𝑆. L’image
𝐼 est représentée par une photo en couleur dans la figure 30 (a).

2. La fonction F𝑅𝑂𝐼 est appliquée sur l’image 𝐼 afin d’obtenir une liste de boîtes englobantes
2D {B2𝐷}. Un exemple de boîte B2𝐷 est représenté par un rectangle rouge autour d’une
voiture dans la figure 30 (b).

3. Pour chaque boîte englobante 2D B2𝐷 , une première estimation de boîte englobante 3𝐷
notée B′ est calculée en appliquant la transformation 𝑇𝐼→𝑆 (Eq 2.42) sur chaque pixel
appartenant à la boîte englobante 2D B2𝐷 . Un exemple de boîte 3D B’ est représenté par
un cône rouge dans la figure 30 (b).

4. Pour chaque première estimation de boîte 3D B′, la boîte englobante finale B est calculée
en appliquant la fonction 𝑔 (Eq 2.23) du réseau PointNet [QSMG17] sur l’ensemble des
points P du nuage de points 𝑆 qui appartiennent à la boîte B′ afin d’obtenir son vecteur de
caractéristiques globale F𝑆. Dans la suite nous notons cet ensemble de points 𝑆𝐵′. Une
régression est apprise à partir de ce vecteur de caractéristiques globale afin de prédire la
boîte finale B, représentée par un pavé vert dans la figure 30 (b).

La principale limite de cette famille de méthodes est la nécessité d’avoir à disposition des photos
étalonnées pour chaque nuage de points, ce qui n’est pas toujours le cas lors d’acquisition LiDAR
et augmente énormément le volume de données à stocker dans le cas d’acquisition MLS. De plus
le fait que ces méthodes soient dépendantes d’un réseau de neurones convolutifs pour le calcul
de la fonction F𝑅𝑂𝐼 les rend très sensibles aux occultations.

Ces deux limites majeures sont dues au fait que le cas natif d’application de cette famille de
méthodes est le développement d’assistant de conduite automatique pour des véhicules dits au-
tonomes. Dans ce cas, le volume de données importe peu puisque celles-ci sont traitées en temps
réel et les occultations sont moins embêtantes car l’information principale est l’emplacement des
objets aux alentours du véhicule. De même il existe d’autres méthodes basées essentiellement
sur une prédiction de régions à partir de structuration du nuage de points qui ont le même cadre
d’application (voiture autonomes) :

– Les approches par vues d’oiseau qui projettent le nuage de points sur une grille horizontale :
[CMW+17][YLU18][BGM+18][ZHL+18][YLU20][KML+18][LYWU18]

– Les approches par voxelisation qui généralisent la fonction F𝑅𝑂𝐼 aux images volumiques :
[ERW+17][LGKX19]

– Les approches mixtes qui utilisent PointNet [QSMG17] afin d’extraire des caractéristiques
du nuage de points, puis une approche vue d’oiseau ou voxelisation pour passer au niveau
région : [ZT18b][YML18][LVC+19][ZGF+20]
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2.6.2 Extrapoler une région par point : généralisation des RCNN aux
nuages de points

Contrairement aux méthodes précédentes qui s’appuient sur des images 2D pour la prédiction
des boîtes englobantes, les méthodes de cette famille proposent de prédire les boîtes englobantes
B directement à partir d’un nuage de points 𝑆. Ainsi le module de passage au niveau objet des
méthodes de cette famille peut être défini comme la généralisation de la fonction F𝑅𝑂𝐼 aux
nuages de points 3D. Néanmoins, bien que ce module soit appliqué directement sur les points,
cela n’empêche pas d’utiliser des images 2D afin d’enrichir l’information contenue dans le nuage
de points.

Le réseau PointRCNN [SWL19] propose une méthode en 2 temps qui repose sur l’utili-
sation de 2 réseaux de neurones différents. D’autres méthodes suivent un schéma similaire
[YSL+18][VLHB20][ZGG19] :

1. Le nuage de points 𝑆 est passé en entrée d’un réseau PointNet++ [QYSG17], afin de
prédire une classe 𝐶, pour chaque point P, qui vaut 1 si le point appartient à un objet et
0 si le point appartient au fond, ainsi qu’une première estimation de boîte englobante B’.
Cette étape est illustrée dans la figure 31 (a), où les boîtes B’ sont représentées par des
pavés oranges.

2. Pour chaque point P dont la classe 𝐶 = 1, l’ensemble des points du nuage 𝑆 qui appar-
tiennent à la boîte B’ est passé en entrée d’un réseau PointNet [QSMG17] afin d’en prédire
une boîte finale B. Cette deuxième étape est illustrée dans la figure 31 (b), où les boîtes
finales B sont représentées par des pavés verts.

Une des limites de cette approche est la nécessité d’entraîner deux réseaux de manière
séquentielle, la sortie du premier étant nécessaire pour entraîner le second. En plus d’augmenter
le nombre de paramètres à apprendre, ceci a aussi pour conséquence de ralentir la convergence
de la méthode. Néanmoins, il existe une sous-famille récente de ces méthodes qui propose
de combiner les deux réseaux utilisés. La méthode en une seule étape qui en résulte est une
généralisation de la transformée de Hough [Hou60] grâce à un réseau de neurones. Elle suit le
schéma suivant :

1. Un nuage de points 𝑆 de taille𝑁 est passé en entrée d’un réseau PointNet++ [QYSG17], par
exemple un nuage de points représentant une table dans la figure 32 (a). La dernière couche
𝐹𝑃 (Eq 2.32) du réseau renvoie un ensemble de 𝑁𝑙 points, avec 𝑁𝑙 < 𝑁 , chacun associé
à un vecteur de caractéristiques ponctuelles F𝑖. Cet ensemble de points est représenté en
bleu dans la figure 32 (b).

2. Chaque vecteur de caractéristiques ponctuelles F est ensuite passé en entrée à une couche
entièrement connectée afin de prédire un point P𝐶 = (𝑥, 𝑦, 𝑧). Il s’agit de l’étape de vote.
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Figure 31 – Architecture globale de PointRCNN avec : (a) le premier sous-réseau chargé de
prédire les premières estimations de boîtes englobantes 𝐵3𝐷 et (b) le deuxième sous réseau qui
prédit les boîtes englobantes finales 𝐵 à partir des estimations 𝐵3𝐷 . Figure tirée de [SWL19].

Les votes sont représentés par des points rouges dans la figure 32 (c). En effet les points
P𝐶 sont censés être les centres des objets auxquels appartiennent les points en entrée de
la couche entièrement connectée.

3. Finalement les points P𝐶 sont regroupés par l’application d’une couche 𝑆𝐴 (Eq 2.30),
chaque groupe est représenté par une sphère dans la figure 32 (d), et chaque groupe est
passé en entrée d’un réseau PointNet [QSMG17] afin de prédire une boîte englobante B
(Eq 2.23) qui correspond à une boîte englobante. Ces boîtes englobantes sont représentées
par des pavés verts et bleus dans la figure 32 (e).

La famille des méthodes par régions, a pour principal avantage de s’appliquer directement
sur les nuages de points, même s’il est possible d’améliorer ces méthodes en utilisant des images
étalonnées. Cependant, le choix de prédire des boîtes englobantes pour chaque point peut être
critiqué. En effet, dans le cas des images 2D, ce choix se justifie par le fait que les images
2D sont, en dernière analyse, des ensembles de boîtes englobantes. Alors que dans le cas des
nuages de points 3D, le passage par des boîtes englobantes revient à une approximation, là où
un groupement de points semblerait plus pertinent [WYHN18].

La sous-famille des méthodes par vote s’avère alors être un travail pionnier dans le cadre de
la détection d’objets 3D. En effet, le groupement des votes est une nouvelle manière de passer
du niveau point au niveau région sans perdre en précision. Celle-ci est tout de même limitée par
le fait que l’algorithme de regroupement des votes n’est pas supervisé par le réseau de neurones
et est contraint à des groupes de formes sphériques. Cette limite pourrait être d’autant plus
handicapante dans le cas de scènes en extérieur où il y a proportionnellement plus de points
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Figure 32 – Architecture globale de VoteNet : en haut les couches associées aux différentes
étapes : calcul des points graines, vote, regroupement des votes, prédiction de boîtes englobantes
et en bas un exemple d’application pour chacune de ces étapes. Figure tirée de [QLHG19].

appartenant au fond que dans les scènes en intérieur.

2.6.3 Segmentation d’instance directe à partir des caractéristiques des
points

Cette famille de méthodes ne se base pas sur la prédiction de boîtes englobantes mais prédit
directement des sous-ensembles de 𝑆 correspondant aux objets présents. En effet ces méthodes
sont entraînées sur la tâche de segmentation d’instance telle que nous l’avons définie au chapitre
1.

Ces méthodes suivent alors un schéma similaire introduit pour la première fois par le réseau
SGPN [WYHN18]. D’autres méthodes [WLS+19][PNH+19][LF19][YWC+19] ont par la suite
repris ce schéma que nous résumons ici :

1. Les points du nuage de points 𝑆 de taille 𝑁 , représenté dans la figure 33 (a), sont passés en
entrée d’un réseau PointNet++ [QYSG17] afin de prédire un vecteur de caractéristiques
ponctuelles F𝑃 pour chacun d’entre eux.

2. A partir des caractéristiques F𝑃, le réseau apprend les poids d’une fonction de similarité
𝐷𝑆𝐼𝑀 définie comme ceci :

𝐷𝑆𝐼𝑀 :

�����R3 × R3 → R
P𝑖 × P 𝑗 → 𝐷𝑆𝐼𝑀 (𝑃𝑖, 𝑃 𝑗 )

(2.44)
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Cette fonction de similarité est définie selon 3 cas différents :

𝐷𝑆𝐼𝑀 (P1,P2) =

��������
𝐷0 si P1 et P2 n’appartiennent pas à la même classe

𝐷𝐶 si P1 et P2 appartiennent à la même classe mais pas au même objet

𝐷𝑂𝑏 𝑗 si P1 et P2 appartiennent au même objet
(2.45)

et la fonction de similarité doit vérifier : 𝐷0 > 𝐷𝐶 > 𝐷𝑂𝑏 𝑗 > 0.

3. Pour chaque point P la fonction 𝐷𝑆𝐼𝑀 est calculée par rapport à tous les autres points du
nuage de points 𝑆 afin d’obtenir une matrice de différence 𝑀𝐷 de taille 𝑁 ×𝑁 , représentée
en rouge dans la figure 33 (b).

4. Un algorithme de clustering ou du MeanShift est appliqué sur la matrice 𝑀𝐷 afin d’obtenir
le partitionnement du nuage de points 𝑆 en groupes où chaque groupe représente une
instance d’objet. Un exemple de partitionnement est représenté dans la figure 33 (c).

Figure 33 – Architecture globale de SGPN : à gauche le nuage de points en entrée et à droite le
résultat de la segmentation d’instances. Au milieu les différentes opérations calculées, de haut
en bas : la matrice distance entre chaque point, un score de confiance pour chaque point, une
segmentation sémantique. Figure tirée de [WYHN18].

Les méthodes de cette famille ne sont pas limitées par l’approximation causée par la définition
de boîtes englobantes et permettent ainsi un niveau de segmentation plus fin que les précédentes.
Néanmoins, elles ont une limite majeure du fait qu’une estimation du nombre maximal d’objets
par scène doit être possible, ce qui est n’est pas une hypothèse très restrictive dans le cas de
scènes en intérieur mais qui le devient dans le cas de scènes en extérieur.

2.7 Bilan de l’état de l’art

Les premières approches de détection d’objets dans un nuage de points adaptées du réseau
PointNet [QSMG17], que nous présentons en section 2.6, ne correspondent pas à notre problème.
Bien que la définition de la détection d’objets est conforme avec celle que nous donnons au
chapitre 1, nous constatons plusieurs différences avec la nature des scènes pour lesquelles ces
méthodes sont développées.
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Pour rappel, les scènes sur lesquelles nous travaillons sont des nuages de points issus
d’acquisition LiDAR, dites MLS, en milieu urbain. Ainsi les nuages de points ont plusieurs
caractéristiques en commun :

– Taille : les nuages de points sont plutôt de grande taille, représentant plusieurs centaines
de mètres linéaires d’acquisition voir quelques kilomètres. Cela se traduit en terme de
nombre de points par des nuages de plusieurs millions de points.

– Densité : c’est le paramètre qui varie le plus selon le dispositif utilisé. Cependant les nuages
sont toujours de haute densité, c’est-à-dire que même les objets les moins volumineux,
comme par exemple les panneaux de signalisation, sont représentés par au moins quelques
centaines de points.

– Objets : des objets de plusieurs classes différentes sont présents dans chaque scène, voir
la diversité des objets urbains présentée en chapitre 1. Quant au nombre de ces objets,
celui-ci peut varier d’une scène à l’autre mais certaines catégories d’objets sont toujours
présentes en quantité comme par exemple les voitures garées, les lampadaires ou bien les
arbres d’alignement le long des routes.

En fait, nous trouvons peu de travaux sur la détection d’objets urbains avec ce type de
scène. Ces derniers concernent exclusivement la segmentation sémantique [HSL+17][RDG18].
Comme discuté précédemment, les travaux en détection d’objets dans des nuages de points 3D se
concentrent alors sur d’autres types d’application : les scènes en intérieur ainsi que les voitures
autonomes. Chacune de ces deux applications présente des défis et des caractéristiques qui lui
sont propres. Dans le cas des scènes en intérieur, celles-ci sont de petites taille, quelques mètres
linéaires tout au plus, de densité comparable à nos scènes et comptent un nombre d’objets limité
qui sont repartis entre plusieurs classes (table, chaise...). Un des défis principaux de ces scènes
est la petite taille des objets qui peuvent s’y trouver tels que des écrans d’ordinateur ou bien
des vidéo-projecteurs. Dans le cas des voitures autonomes, les scènes utilisées sont de grandes
taille mais de densité très faible. Ce qui s’explique par la contrainte du traitement en temps réel
dans ce cas d’application. En effet, les nuages de points correspondent à une acquisition LiDAR
à un instant précis [GLU12] (pour être en mesure de réagir en temps réel à l’environnement)
alors que dans notre cas la détection d’objets s’opère a posteriori, une fois que l’acquisition a
été réalisée en entier. De plus ces travaux [GLU12] ne s’intéressent qu’a 3 classes d’objets :
voitures, piétons et cyclistes.

C’est pourquoi nous avons décidé de travailler sur la conception d’une méthode de détection
d’objets dans des nuages de points, basée sur le réseau PointNet [QSMG17], qui soit adaptée aux
scènes sur lesquelles nous travaillons. En d’autres termes, nos travaux consistent à développer
un module qui permet de passer d’opérations au niveau point à des opérations au niveau région
et qui vérifie les propriétés suivantes :

1. Utilise uniquement le nuage de points en entrée contrairement aux méthodes du 1.5.1.
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2. Est adapté aux grandes scènes (contrairement aux scènes d’intérieur des méthodes du
1.5.2 et 1.5.3) qui comportent plusieurs classes d’objets en grande quantité (contrairement
aux scènes adaptées aux voiture autonomes des méthodes du 1.5.1 et 1.5.2).

3. Utilise la même définition de régions 3D que nous (un sous ensemble de points du nuage) :
contrairement aux sous-boîtes englobantes 3D définies pour chaque point des méthodes
du 1.5.2.

Dans le chapitre suivant nous décrivons notre proposition d’architecture permettant de
vérifier toutes ces propriétés.



Chapitre 3

Architecture par clustering

Dans ce chapitre nous présentons l’architecture du réseau neuronal que nous avons développé
dans le cadre de nos recherches sur la détection d’objets dans des nuages de points. La structure
globale du réseau de neurones ainsi que ses fondements conceptuels sont explicités dans la
section 3.1. Dans les sections 3.2 et 3.3 nous détaillons les deux briques les plus importantes
de notre opération clé. Dans la section 3.4 nous décrivons le fonctionnement de la prédiction
de boîtes englobantes à partir de notre architecture. Une liste des symboles () utilisés dans ce
chapitre est disponible à la fin de celui-ci.

3.1 Description de notre architecture générale de RPN 3D

Nous rappelons que nous avons formalisé le problème de détection d’objets dans un nuage
de points 𝑆, par la définition d’une fonction de prédiction de boîtes englobantes appelée 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 :

𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐 :

������R3×𝑁 →
(
R6 × N

)𝑁𝐵

𝑆 → {B𝑖, 𝐶𝑖}𝑁𝐵

1

(3.1)

où les B𝑖 représentent les boîtes englobantes et 𝑁𝐵 est leur nombre total. Il s’agit d’une formu-
lation simplifiée de l’équation 1.7.

Dans cette section nous présentons nos travaux sur la prédiction des boîtes englobantes. Afin
de réaliser cette tâche nous nous sommes basés sur la prédiction de boîtes englobantes 2D par
les 𝑅𝑃𝑁 [RHGS17].

3.1.1 Une opération manquante pour la généralisation du RPN

Dans la figure 34 en haut, nous schématisons le fonctionnement des 𝑅𝑃𝑁 par l’application
de 3 opérations successives. Les deux premières sont assurées par les convolutions à pas qui per-
mettent d’extraire automatiquement des caractéristiques (a) des images ainsi que d’agglomérer

70
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ces caractéristiques (b). La 3ème opération est la prédiction de boîtes englobantes calculée par
l’action combinée du 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖 𝑓 𝑖𝑒𝑢𝑟 et de la régression 2D (c).

Figure 34 – Présentation des opérations nécessaires pour la généralisation des architectures
RPN aux nuages de points 3D. Le passage d’une représentation par pixels, à une représentation
par régions est permis par l’opération de convolution à pas. Nous n’avons pas trouvé dans la
littérature une opération de convolution à pas définie dans le cas des nuages de points.

Des convolutions à pas adaptées aux nuages de points?

Dans notre cas, seule la première et la dernière opération (a) (c) sont clairement définies sur
les nuages de points. Ainsi, comme nous le montrons dans les sections 2.5.1 et 2.6, la régression et
la classification de boîtes englobantes peuvent facilement être étendues aux boîtes englobantes
3D. Dans la section 2.5.2, nous montrons que des méthodes existantes permettent d’extraire
automatiquement des caractéristiques d’un point du nuage en prenant en compte son contexte
local. Cependant ces méthodes ne permettent pas d’agréger les caractéristiques extraites, ou,
quand elles le font, n’assurent pas le même lien entre vecteurs de caractéristiques agglomérés et
nuage de points initial que les convolutions à pas. Il nous manque alors une opération, que nous
représentons en rouge dans la figure 34 (b), qui permettrait d’assurer cette liaison entre points
et régions, en même temps que l’extraction automatique des caractéristiques. Nous devons alors
passer par la définition de cette opération pour pouvoir généraliser les 𝑅𝑃𝑁 aux nuages de
points 3D.

3.1.2 Une brique centrale de notre architecture : la cluster-convolution

Nous proposons l’opération de cluster-convolution, notée𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣, pour généraliser les 𝑅𝑃𝑁
aux nuages de points 3D. Cette opération peut s’appliquer directement sur un nuage de points et
permet de généraliser les convolutions à pas.

Dans la suite nous notons 𝑆𝑙 un ensemble de 𝑁𝑙 vecteurs 𝝁𝑙 . Chaque vecteur 𝝁𝑙 est de
dimension 3 + 𝑑𝑙 . Dans le cas où 𝑙 = 0 : l’ensemble 𝑆0 est alors le nuage de points initial avec
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𝝁0
𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖), ∀0<𝑖<𝑁0 , et 𝑁0 = 𝑁 . Chaque ensemble 𝑆𝑙 suivant correspond à l’application

d’une opération 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 définie comme ceci :

𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 :

�����R𝑁𝑙×(3+𝑑𝑙) → R𝑁𝑙+1×(3+𝑑𝑙+1)

𝑆𝑙 → 𝑆𝑙+1
(3.2)

où 𝑆𝑙 = {𝝁𝑙𝑖 }
𝑖=𝑁𝑙

𝑖=1 avec 𝝁𝑙𝑖 ∈ R3+𝑑𝑙 . Ainsi 𝑆𝑙 est la sortie de la 𝑙ème opération de𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 et 𝑆𝑙+1
est la sortie de la 𝑙 + 1ème opération de 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣. C’est autour de cet enchaînement d’opérations
𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣, appliquées séquentiellement, que va s’articuler l’architecture de notre réseau. Celles-ci
ont pour effet de réduire progressivement la taille de l’entrée tout en augmentant le nombre de
caractéristiques extraites.

Nous présentons le schéma de notre architecture dans la figure 35. Un nuage de points 𝑆0

(Fig 35(a)) est passé en entrée du réseau. Des opérations 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣, encadré rouge dans la figure
35, sont appliquées sur le nuage de points. Chaque opération ClConv, qui prend en entrée un
nuage 𝑆𝑙 , est composée de 3 couches différentes :

(a) une couche de clustering qui va regrouper les éléments de 𝑆𝑙 en 𝑁𝑙+1 groupes, notés 𝐾 𝑙+1𝑖 ,
ce qui implique 𝑁𝑙 > 𝑁𝑙+1.

(b) une couche de graph-convolution qui va convoluer dans chaque groupe 𝐾 𝑙+1𝑖 et ainsi en
extraire des caractéristiques.

(c) une couche d’agrégation maximale afin d’obtenir pour chaque groupe 𝐾 𝑙+1𝑖 un vecteur
𝝁𝑙+1𝑖 de dimension 3 + 𝑑𝑙+1 avec 𝑑𝑙+1 ≥ 𝑑𝑙 . A noter que chaque vecteur 𝝁𝑙+1𝑖 est associé à
un groupe 𝐾 𝑙+1𝑖 .

La sortie de la dernière opération 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 (Fig(e)), est l’ensemble 𝑆𝐿 = {𝝁𝐿𝑖 }
𝑖=𝑁𝐿

𝑖=1 et grâce
aux associations entre 𝝁𝑖 et 𝐾𝑖, il est possible, à partir de chaque 𝝁𝐿𝑖 , de remonter d’étape en
étape jusque la région 𝑅 du nuage de points original concernée par 𝝁𝐿𝑖 , voir ligne en pointillé
bleu dans la figure 35.

Ces vecteurs 𝝁𝑳
𝒊 sont ensuite passés en entrée d’un 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖 𝑓 𝑖𝑒𝑢𝑟 permettant de prédire, pour

chaque 𝝁𝐿𝑖 , la classe et la boîte englobante 3D autour de l’objet présent dans la région R du
nuage de points original 𝑆0 associé. L’architecture est ainsi séparée en deux modules calqués
sur ceux du 𝑅𝑃𝑁 et dont le fonctionnement doit être adapté aux nuages de points 3D.

1
Le premier module est séparé en deux couches d’opérations que nous présentons dans les

sections 3.2 et 3.3. Le second module est présenté dans la section 3.4 et a pour but la prédiction
des boîtes englobantes.

Le premier module de notre architecture a deux objectifs :
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Figure 35 – Schéma global de notre architecture. Sont illustrées les opérations appliquées sur
le nuage de points en entrée (a) : (clustering (b), graph-convolution (c), ainsi que la prédiction
de boites englobantes par classification et régression (e).

– partitionner le nuage de points en différents groupes disjoints (voir figure 35 (b) ; section
3.2)

– extraire des caractéristiques apprises par le réseau pour chacun de ces groupes (voir figure
35 (c) ; section 3.3)

Ces opérations doivent être implémentées par des fonctions dérivables afin d’être intégrées à un
réseau de neurones et d’apprendre les caractéristiques extraites des nuages de points.

3.2 La couche de clustering

Cette couche a pour but de regrouper les points afin de pallier le manque de structuration
dans les nuages de points. Nous exposons ici les questions soulevées par l’élaboration d’une telle
couche ainsi que les choix auxquels nous nous sommes confrontés lors de son développement
et de son implémentation.

3.2.1 Spécification de l’opération

L’opération de clustering des points assure la diminution de la taille des nuages de centroïdes
en entrée et permet ainsi le passage d’une analyse centrée sur les points à une analyse au niveau
région. Dans les réseaux de neurones appliqués aux images 2D, typiquement les RPN, cette
opération est quasi inhérente à la nature structurée des images : le voisinage de chaque pixel peut
être considéré comme une région. Il suffit alors de décider des paramètres de ce groupement
implicite : taille des noyaux de convolutions et pas des convolutions à pas. Dans le cadre des
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nuages de points où ni voisinage implicite ni ordre ne sont définis sur les points, la définition
d’une fonction de clustering est alors nécessaire.

Cette fonction doit satisfaire deux contraintes :

1. Lier entre eux les points suffisamment proches, géométriquement ou sémantiquement.

2. Contrôler le taux de recouvrement de ces groupes de points, ie. le nombre de groupes doit
être inférieur strictement au nombre de points.

Une dernière contrainte est que la fonction doit pouvoir être intégrée au sein de l’architecture
d’un réseau de neurones, c’est-à-dire être décomposable en fonctions dérivables.

Définition du clustering

Nous définissons le regroupement, ou clustering, d’un nuage 𝑆𝑙 par une fonction 𝑓𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔

comme il suit :

g 𝑓𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔 :

�����R𝑁𝑙×𝑑𝑙 → R𝑛×𝑑𝑙

𝑆𝑙 → {𝐾1, ...𝐾𝑛}
𝑁𝑙+1⋃
𝑖=1

𝐾𝑖 = 𝑆𝑙

𝑁𝑙+1⋂
𝑖=1

𝐾𝑖 = ∅

c’est-à-dire par la définition d’un nombre 𝑛 de groupes, appelés clusters et notés 𝐾𝑖, d’élé-
ments de 𝑆𝑙 . Ces clusters doivent former une partition de 𝑆𝑙 . Remarque : 𝑛 = 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑆𝑙+1).

3.2.2 Choix de la méthode de clustering

Afin de réaliser le clustering des points, nous proposons d’utiliser l’algorithme du k-means
[Llo82]. Parmi tous les algorithmes de clustering existants [Jai10], nous avons choisi le k-means
car il s’agit de la méthode la plus simple et la plus utilisée dans le cas d’intégration dans un
réseau de neurones profond [MGL+18].

L’algorithme du k-means est un algorithme glouton et itératif, qui cherche à partager un
espace, ici un nuage de points, en un nombre fixe de clusters. Se reporter à l’algorithme 1
pour une présentation d’une version simplifiée et appliquée aux nuages de points. Du fait de sa
relative simplicité, l’intégration du k-means à l’intérieur d’un réseau de neurones est possible.
Nous détaillons celle-ci dans la section 3.2.4.
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Algorithm 1 : K-means appliqué aux nuages de points
Data : 𝑆l = {P1 . . . P𝑁l} ; 𝑁𝑙+1 nombre de clusters ; 𝑖𝑀𝑎𝑥 nombre d’itérations
Result : 𝜇 = {𝝁1, . . . 𝝁𝑁𝑙+1} centroïdes de chaque cluster, assignation des clusters
initialisation ;
for 1 ≤ i ≤ 𝑁𝑙+1 do

𝝁𝑖 ← P 𝑗 , avec 𝑗 tiré au hasard sans redondance ;

𝑖𝑡𝑒𝑟 ← 0 ;
while 𝑖𝑡𝑒𝑟 ≤ 𝑖𝑀𝑎𝑥 do

for 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁𝑙 do
𝐴← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑗 (𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(P𝑖, 𝝁 𝑗 )) ;
for 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑁𝑙+1 do

𝐾 𝑗 ← 𝑔𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠(𝐴, 𝑆l) ;

for 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑁𝑙+1 do
𝝁 𝑗 ← 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒(𝐾 𝑗 ) ;

𝑖𝑡𝑒𝑟 ← 𝑖𝑡𝑒𝑟 + 1
Où A est la matrice d’assignation, la fonction gatherPoints permet de récupérer tous les points

associés à un même centroïde et la fonction moyenne permet de calculer la valeur géométrique
et la valeur caractéristique d’un centroïde en fonction des points qui lui sont associés.

Cet algorithme comporte tout de même certains points négatifs par rapport à notre objectif.
Le nombre de régions ou clusters étant fixe, se pose le problème de l’adéquation entre le nombre
de régions choisies et le nombre d’objets présents dans les scènes à analyser. En effet, si le
nombre de clusters est moins grand que le nombre d’objets présents dans le nuage de poins,
alors il y aura forcément des clusters composés de plusieurs objets différents, ce qui complique
la phase de détection (plus de détails à ce sujet en section 3.3). Un autre paramètre du k-means
est la fonction de distance utilisée afin d’assigner à chaque points un cluster.

3.2.3 Fonctions de distance

Dans le cas d’un algorithme du k-means appliqué au nuage de points, une fonction de
distance euclidienne est habituellement utilisée. Cependant dans notre cas, puisque l’opération
de clustering est appliquée successivement sur le nuage de points, comme les couches de
convolutions dans les réseaux de neurones convolutif, les points donnés en entrée de l’algorithme
ne sont pas simplement des coordonnées géométriques, mise à part lors de la première couche,
mais des vecteurs. Ces centroïdes (vecteurs) sont calculés dans la couche de clustering précédente
et sont composés d’une partie caractéristiques, notée f, et de coordonnées 3D, notée g :

∀𝝁 ∈ 𝑆𝑙 avec 𝑙 ≥ 1, 𝝁 = (g, f) (3.3)
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avec 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 , le résultat de la 𝑙ième couche de cluster-convolution comme défini en (Eq 3.17),
g ∈ R3 et f ∈ R𝑑𝑙 .

Ainsi, les centroïdes sont représentés par des vecteurs composés de deux parties : une partie
géométrique, les coordonnées du centroïde de la région, ainsi qu’une partie définie dans un
espace en haute dimension, les caractéristiques extraites pour cette région. Il est donc nécessaire
de définir une distance entre ces centroïdes qui puisse prendre en compte ces deux parties. Une
première idée est la distance euclidienne définie comme ceci :

𝐷𝑒 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) =
𝝁𝑖 − 𝝁 𝑗

 (3.4)

où ∥V∥ représente la norme du vecteur V.
Cependant, l’utilisation d’une distance euclidienne 𝐷𝑒 calculée sur chaque composante

rendrait négligeable les parties géométriques des clusters du fait du déséquilibre entre les deux
parties g et f au niveau du nombre de composantes. En effet, la partie géométrique compte
tout au plus trois composantes, x, y et z, alors que la partie caractéristique peut en compter
plusieurs milliers selon le paramétrage de l’opération de cluster-convolution. Étant donné que
chaque composante des vecteurs g et f sont normalisées dans un intervalle [0, 1], du fait de
la normalisation dans une sphère (0, 1) des nuages de points pour le vecteur g et du fait de la
normalisation par lot (batch normalization) pour le vecteur f, une simple distance euclidienne
n’est pas adaptée au calcul de distance entre deux vecteurs 𝝁1 et 𝝁2.

Toute la problématique du choix d’une fonction de distance réside alors dans la recherche
d’un compromis entre d’une part la similarité des points au niveau des caractéristiques et d’autre
part leurs proximités dans l’espace géométrique. A cela il faut ajouter le fait que la définition
d’une distance dans un espace vectoriel de grande dimension est en soi un problème difficile.
Nous avons exploré deux manières, ne s’excluant pas mutuellement, d’aborder ces problèmes
lors de la définition d’une fonction de distance.

Distance normalisée

Comme son nom l’indique, l’approche par normalisation revient à normaliser les valeurs
des centroïdes entre elles afin d’effacer la prépondérance de la partie caractéristique par rapport
à la partie géométrique, ainsi que la prépondérance au sein même de la partie caractéristique
de certaines composantes qui peuvent éclipser les autres. Deux approches par normalisations
ont été explorées. La première est une normalisation classique, utilisée par exemple pour les
analyses en composantes principales (ACP), qui consiste pour chaque série de données, ici les
points, à soustraire la moyenne 𝑚 et diviser par la variance 𝜎2 :
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Figure 36 – Schéma illustrant le calcul de la fonction de distance par caractéristique maximale
entre un point, en vert, et un centroïde, en bleu. Tout d’abord, la distance euclidienne des deux
parties géométriques g, en vert et bleu clair, est calculée, orange clair. Puis, les composantes
maximales des parties caractéristiques f, carrés vert et bleu à droite de la figure, sont extraites. La
différence entre les composantes maximales est ensuite calculée, carré orange, puis additionné
avec la distance des parties géométriques, en bas de la figure, pour donner la distance finale, en
jaune.

𝐷𝑛𝑜𝑟𝑚 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) =
𝝁𝑖 − 𝝁 𝑗


𝜎2 − 𝑚 (3.5)

où 𝑚 et 𝜎2 désignent respectivement la moyenne et la variance de la série formée par les
caractéristiques des points du nuage. La seconde consiste à calculer la distance de Mahalonobis
entre chacun des points (Eq 3.6), ce qui revient à calculer les covariances pour chacune des
composantes des centroïdes [Mah36]. La distance de Mahalanobis est définie comme ceci :

𝐷𝑀 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) =
√
(𝝁𝑖 − 𝝁 𝑗 )𝑇M −1(𝝁𝑖 − 𝝁 𝑗 ) (3.6)

où M désigne la matrice de covariance de la série associée, dans notre cas il s’agit du nuage
de points.

Calcul disjoint

Le calcul disjoint de la fonction de distance revient à séparer les deux parties des centroïdes
et effectuer le calcul de la distance indépendamment pour chaque partie. Une façon simple de
le mettre en oeuvre est de calculer une distance euclidienne pour chacune des deux parties
caractéristiques et géométriques, f et g, puis de calculer une somme pondérée de ces deux
distances :
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𝐷𝜆 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) = 𝜆 × 𝐷𝑒 (g𝑖, g 𝑗 ) + (1 − 𝜆)(𝐷𝑒 (f𝑖, f 𝑗 )) (3.7)

où 𝜆 est le coefficient choisi, g𝑖 et f𝑖 sont respectivement les parties géométriques et caractéris-
tiques des points.

Nous avons proposé une autre approche appelée distance par caractéristique maximale.
L’idée est de s’appuyer sur le fait que le processus d’apprentissage du réseau PointNet [QSMG17],
dont nous nous inspirons, repose sur la définition de points critiques. Ces points critiques sont
pour la plupart situés à des endroits stratégiques, tels que les bordures d’un objet ou bien les
extremums, et permettent au réseau de reconnaître des formes particulières. Ainsi nous faisons
l’hypothèse que deux points critiques proches au niveau spatial ont plus de chance d’appartenir
à un même objet et nous nous basons sur le calcul de la composante maximale des vecteurs de
caractéristiques f afin d’estimer la probabilité pour qu’un vecteur 𝝁 soit un point critique.

Nous illustrons cette approche dans le schéma de la figure 36. Celle-ci consiste, dans un
premier temps, à calculer la différence entre les parties géométriques g, puis dans un deuxième
temps à extraire les composantes maximales des parties caractéristiques f et de calculer leurs
distances euclidiennes respectives. Finalement les deux différences sont ensuite additionnées.
Nous résumons ce calcul dans l’équation 3.8 :

𝐷max(𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) = 𝜆 − 𝐷𝑒 (g𝑖, g 𝑗 ) + (1 − 𝜆)𝐷𝑒

(
max
𝑓 ℎ𝑖

f𝑖,max
𝑓 ℎ𝑗

f 𝑗

)
(3.8)

où 𝑓 ℎ𝑖 représente la ℎème composante du vecteur de caractéristiques f𝑖.

3.2.4 Implémentation de la couche de clustering

Cette couche ne doit pas perturber la rétropropagation des gradients lors de l’apprentissage
du réseau. La contrainte principale est donc la décomposition de l’algorithme du k-means,
appliqué à des points ou des points-régions, en succession d’opérations dérivables, s’assurant
ainsi du bon fonctionnement de l’apprentissage.

Tout d’abord, 𝑁𝑙 points appartenant au nuage de points 𝑆𝑙−1 sont sélectionnés. Ces points
correspondent à l’étape d’initialisation des centroïdes. La sélection des points est typiquement
réalisée par un tirage aléatoire mais il est possible de sélectionner simplement les 𝑁𝑙 premiers
points si les nuages subissent déjà des permutations aléatoires comme pré-traitements.

Ensuite la partie itérative de l’algorithme est amorcée ; celle-ci débute par le calcul des
distances de chaque point à chaque centroïde. Un vecteur d’assignation est alors construit
en sélectionnant pour chaque point le centroïde le plus proche. A partir de ce vecteur, les
points qui partagent la même assignation sont regroupés dans les clusters associés à celle-
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Figure 37 – Schéma de notre méthode de calcul du centroïde pour un cluster. Le cluster est
représenté sous la forme d’une liste de points, en haut, avec les parties caractéristiques 𝑓𝑖 des
points en bleu et les parties géométriques 𝑔𝑖 des points en vert. Le centroïde du cluster est un
vecteur, en bas, avec pour partie caractéristique, en bleu foncé, les composantes maximales des
𝑓𝑖 et pour partie géométrique, en vert clair, la moyenne des 𝑔𝑖.

ci. Ce regroupement est réalisé à l’aide d’un procédé algorithmique inspiré de [VBV18]. A
partir de ces clusters il est alors possible de mettre à jour la valeur des centroïdes. Le calcul
des nouvelles valeurs des centroïdes est illustré dans la figure 37. Pour chaque cluster 𝐾 , la
moyenne des parties géométriques g, en vert foncé dans la figure 37, des points appartenant au
cluster 𝐾 est calculée. Le résultat du calcul de cette moyenne est la nouvelle valeur de la partie
géométrique g du nouveau centroïde associé au cluster 𝐾 , en vert clair dans la figure 37. Une
opération d’agrégation maximale, composante par composante, est ensuite calculée sur les partie
caractéristiques f, en bleu clair dans la figure 37, des points appartenant au cluster 𝐾 . Le vecteur
de caractéristiques maximal qui en découle est la nouvelle valeur de la partie caractéristique f
du nouveau centroïde associé au cluster 𝐾 , en bleu foncé en bas dans la figure 37.

Lors de la dernière itération, les dernières valeurs des centroïdes sont retournées ainsi que
les dernières assignations afin de pouvoir faire le lien entre le nuage de points en entrée et les
clusters déterminés.

Afin de pouvoir être intégré à un réseau de neurones, cet algorithme doit être décomposable en
une succession d’opérations dérivables, tels que des additions ou des soustractions par exemple.
Ici, seule la fonction gatherPoints de l’algorithme 1 pose problème. En effet, puisque nous ne
connaissons pas à l’avance le nombre d’éléments de chaque cluster, construire itérativement
ceux-ci semble être l’option à privilégier. Cependant cette opération, triviale d’un point de vue
algorithmique, n’est pas décomposable en opérations dérivables. Une astuce consiste alors à
fixer un nombre maximal d’élément pour tous les clusters, puis d’utiliser des masques binaires
afin de gérer les éléments vides [VBV18].
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3.3 La couche de graph-convolution

La seconde moitié de l’opération de cluster-convolution, c’est-à-dire la couche de convolu-
tions sur graphe (graph convolution), prend en charge toute la partie extraction de caractéris-
tiques du réseau de neurones. C’est dans celle-ci que se trouve la majeure partie des variables
apprises par le réseau afin d’extraire les caractéristiques qui serviront à reconnaître des formes
dans les nuages de points.

Ici nous présentons les difficultés spécifiques à l’intégration de la prise en compte du contexte
spatial des points dans la conception d’une couche de convolutions en 3D.

3.3.1 Définition

Nous résumons la sortie de la couche de clustering dans la figure 38. A partir d’un nuage
en entrée (a) nous obtenons un nuage de points partitionnés en 𝑁𝑙 clusters noté 𝐾 𝑙 , voir figure
38 (b). Chacun des éléments 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 est un vecteur avec une partie géométrique et une partie
caractéristique (Eq 3.3). De plus pour chacun de ces clusters est calculé un centroïde, voir figure
38 (c). Dans la suite, nous détaillons comment apprendre à extraire des caractéristiques à partir
de ces vecteurs.

Figure 38 – Schéma récapitulatif de la couche de clustering. Un nuage de points (ou de
centroïdes) est passé en entrée (a), le nuage est partitionné en un nombre fixe de clusters (b) et
un centroïde est calculé pour chaque clusters (c).

L’approche la plus évidente pour extraire ces caractéristiques est d’appliquer directement
le réseau Pointnet [QSMG17] sur chacun des clusters. Cependant, comme les caractéristiques
extraites par ce réseau ne prennent pas en compte le contexte local de chaque point, nous
ne pouvons pas nous appuyer directement sur le mécanisme utilisé dans le réseau PointNet
[QSMG17]. Pour plus de détails à ce sujet, se reporter à la section 2.5.2.

Une manière plus adaptée est alors de s’inspirer des approches post PointNet, voir section
2.5.2, afin de définir un opérateur de graph-convolution, que nous noterons par la suite 𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣.
Nous présentons la différence entre ces deux approches dans la figure 39. Dans notre cas,
l’opérateur doit prendre en entrée un nuage de points correspondant à un cluster et lui associer
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un unique point (X, Y, Z) ainsi qu’un vecteur de caractéristiques. Contrairement à PointNet
[QSMG17] où le réseau calcule un vecteur de caractéristiques à partir du nuage de points
en entrée (voir figure 39), l’opérateur défini par DGCNN [WSL+19] calcule un vecteur de
caractéristique pour chaque point en prenant en compte son contexte local, voir figure 39. Nous
définissons alors l’opérateur GConv comme ceci :

Figure 39 – Différence d’approches pour l’extraction de caractéristiques des nuages de points :
notre opération a pour but d’extraire un nouveau point à partir d’un cluster avec une partie
géométrique et une partie caractéristique qui prend en compte la répartition des points dans
le cluster, tandis que l’opération définie par [QSMG17] calcule uniquement un vecteur de
caractéristique à partir du nuage de points et que l’opération définie par DGCNN [WSL+19]
permet d’extraire des caractéristiques pour chaque point en fonction de ses points les plus
proches.

𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣 :

�����R𝑑𝑙 × R𝑁𝑁×𝑑𝑙 → R𝑑𝑙+1

P ×N (P) → F
(3.9)

où N (P) est le contexte local du point P, voir exemple de voisinage dans la section 2.5.2,
𝑁𝑁 est le nombre de voisins du point P et F le vecteur de caractéristiques extrait par l’opération
GConv pour le point P. Nous introduisons la fonctionΨ qui permet d’extraire des caractéristiques
d’un point P en fonction d’un autre point P 𝑗 :
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Ψ :

�����R𝑑𝑙 × R𝑑𝑙 → R𝑑𝑙+1P × P 𝑗 → F
(3.10)

où F est le vecteur de caractéristiques extrait par la fonction Ψ. Par exemple Ψ peut consister
à concaténer le point P et la différence entre P et P 𝑗 puis appliquer un MLP [WSL+19], voir
figure 39. Nous introduisons également l’opérateur d’agglomération générique, noté

e
𝑖 :

m
:

������R
𝑁𝑙×𝑑𝑙+1 → R𝑑𝑙+1{
F𝑙𝑖

}𝑖=𝑁𝑙

𝑖=1 → F𝑙+1
(3.11)

En pratique, cet opérateur peut être implémenté par exemple, par une somme ou une agrégation
maximale, voir figure 39. A partir des fonctions Ψ et

e
, nous définissons l’application de

l’opération 𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣 sur un point P et son contexte local, noté N (P) comme ceci :

𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣(P) =
m
𝑖

{Ψ(P,P𝑖) |P𝑖 ∈ N (P)} (3.12)

Ainsi, les caractéristiques extraites par l’opérateur GConv dépendent non seulement du
point P mais aussi de son contexte local, c’est-à-dire les points P 𝑗 ∈ N (P). Le réseau PointNet
peut alors être considéré comme un cas particulier de l’opérateur 𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣 où Ψ𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑁𝑒𝑡 (P,P𝑖 ∈
N (P)) = Ψ𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑁𝑒𝑡 (P).

3.3.2 Discussion autour des approches existantes

A partir de la définition générique de l’opérateur de graph-convolution (Eq 3.12), nous
proposons de passer en revue les propositions existantes de fonctions de graph-convolution
appliquées à des nuages de points. Les méthodes utilisant un opérateur 𝐺𝐶𝑜𝑛𝑣 que nous
présentons sont entraînées sur la tâche de segmentation sémantique évoquée en 2.5.2. Nous
proposons de les répartir par type de voisinage utilisé et de détailler pour chacune la fonction Ψ

utilisée pour extraire les caractéristiques.

Voisinage par distance absolue

Les méthodes basées sur un voisinage par distance absolue proposent d’intégrer dans le
calcul des caractéristiques des points, la répartition des autres points du nuage dans un certain
rayon 𝜌.

Les convolutions à noyau sphériques proposent de partitionner l’espace en plusieurs cellules,
noté Ω. Pour chaque point P, les points présents dans le voisinage N𝐴𝑏𝑠 (P) sont répartis dans
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des cellules selon leurs positions par rapport à P. Ces cellules peuvent être définies sous la forme
d’une section de sphère ou bien plus simplement de grille cubique comme dans [HTY18]. La
fonction Ψ est calculée avec un poids 𝑤 𝑗 pour la cellule Ω 𝑗 . L’application de la fonction Ψ est
ainsi définie par :

Ψ𝑐𝑒𝑙𝑙𝑢𝑙𝑒𝑠 (P,P 𝑗 ) = 𝑤 𝑗
1

𝐶𝑎𝑟𝑑 (Ω 𝑗 )2
∑

P𝑖 ∈ Ω 𝑗 (3.13)

où Ω 𝑗 est la cellule à laquelle appartient le point P 𝑗 , 𝑤 𝑗 le poids associé à la cellule Ω 𝑗 et
𝐶𝑎𝑟𝑑 (Ω 𝑗 ) le nombre de points dans cette cellule. Le principal défaut de ce type d’approche,
est que le voisinage N𝐴𝑏𝑠 (P) est discrétisé. Cette discrétisation a pour effet de ne pas prendre
en compte la répartition des points dans le voisinage de P mais uniquement leurs distances par
rapport à P. De plus ces distances sont des distances discrètes entre cellules et donc susceptibles
de causer des effets de seuil.

Les opérateurs de convolution par noyau de points, comme [TQD+19] ou [Bou20], proposent
de s’affranchir de la discrétisation du voisinage grâce à l’utilisation de points dans les noyaux de
convolution. Au lieu d’être simplement défini par une liste de poids, chaque noyau de convolution
est ainsi défini par une liste de points {w𝑔

𝑖 } ∈ R3 avec les poids associés {w 𝑓
𝑖 }. De même chaque

point P est composé d’une partie géométrique et d’une partie caractéristique : P = (P𝑔, P 𝑓 ), avec
P𝑔 ∈ R3 et P 𝑓 ∈ R𝑑𝑙 . Pour plus de détail sur les convolutions par noyau de points, se reporter à
la section 2.5.2 du manuscrit. Ainsi l’application de la fonction Ψ est définie par :

Ψ𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡 (P,P 𝑗 ) =
1

𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑊)
∑
𝑖

w 𝑓
𝑖 Φ(P

𝑔
𝑗 ,w

𝑔
𝑖 )P

𝑓
𝑗 (3.14)

où 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑊) est le nombre de poids w et la fonction Φ permet de faire le lien entre les poids
w et le contexte local de P. Le contexte local de chaque point peut alors être pris en compte
sans discrétisation. Cependant le domaine d’application de la fonction Φ, qui est une sphère,
n’est pas adapté avec nos clusters de points qui ont vocation à être de forme arbitraire et non
sphérique.

Voisinage par distance relative

Les méthodes basées sur le voisinage par distance relative proposent de prendre en compte
les points qui sont les plus proches, N𝑅𝑒𝑙 (P). Le réseau FeaStNet [VBV18], propose d’apprendre
une fonction 𝑞 permettant d’associer à chaque paire (P, P 𝑗 ∈ N𝑅𝑒𝑙 (P)), un coefficient associé
aux poids w de la fonction Ψ. L’application de la fonction Ψ est définie par :

Ψ𝐹𝑆𝑁 (P,P 𝑗 ) = w × 𝑞(P,P 𝑗 )P 𝑗 (3.15)
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où w sont les poids de la fonction Ψ, identiques pour tous les points P 𝑗 .
Une autre approche plus simple est l’opération proposée par le réseau DGCNN. Celle-ci

consiste à calculer pour chaque point P, la différence avec tous ses points voisins P 𝑗 ∈ N𝑅𝑒𝑙 (P)
et à appliquer les poids de w sur ces différences. L’application de la fonction Ψ est ainsi définie
par :

Ψ𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 (P,P 𝑗 ) = w × P ⊕ (P 𝑗 − P) (3.16)

où ⊕ représente l’opération de concaténation. Nous illustrons un exemple d’application de
cette opération dans la figure 39 ; avec en haut une application d’un réseau 𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑁𝑒𝑡 où les
caractéristiques de chaque point sont calculées indépendamment les unes des autres par des
couches MLP, alors que dans le cas du réseau 𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 , en bas, le calcul des caractéristiques
du point vert prend en compte ses points voisins, en rouge.

Dans notre cas, comme les clusters sont construits par rapport à la distance relative entre
points et centroïdes, les approches par voisinage relatif sont plus adaptées. Nous avons donc
décidé de nous inspirer de l’opération proposée par le réseau 𝐷𝐺𝐶𝑁𝑁 pour implémenter notre
couche de graph-convolution, car c’est celle que nous trouvons la plus simple à adapter à notre
cas.

3.3.3 Implémentation conjointe avec la couche de clustering

Pour rappel, nous définissons l’opération de cluster-convolution, notée ClConv dans l’équa-
tion 3.17. Nous pouvons réécrire cette équation en y injectant la définition générique de l’opé-
rateur GConv (Eq 3.12) :

𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 :

���������
R𝑁𝑙×𝑑𝑙 → R𝑁𝑙+1×𝑑𝑙+1

𝑆𝑙 →

m
𝑗

Ψ𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 (𝝁𝑙+1𝑖 , 𝝁𝑙𝑗 ∈ 𝐾 𝑙𝑖 )

𝑖=𝑁𝑙+1

𝑖=1

(3.17)

où 𝐾 𝑙𝑖 est le cluster dont 𝝁𝑙+1𝑖 est le centroïde et Ψ𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 est l’opération de graph-convolution
calculée par l’opérateur ClConv. Nous avons choisi d’implémenter l’opérateur d’agrégation

e
par une agrégation maximale et l’opérateur Ψ𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 comme ceci (voir figure 40) :

Ψ𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 :

������R
𝑑𝑙 × R𝑑𝑙 → R𝑑𝑙+1

𝝁𝑙+1 × 𝝁𝑙 → 𝑀𝐿𝑃
(
𝝁𝑙+1𝑖 ⊕ (𝝁𝑙𝑖 − 𝝁𝑙+1𝑖 )

) (3.18)

où 𝝁𝑙𝑖 appartient au cluster dont 𝝁𝑙+1𝑖 est le centroïde et ⊕ est l’opérateur de concaténation.
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Nous pouvons alors décrire étape par étape le fonctionnement de la couche de graph-
convolution telle que nous l’avons définie. Chacune de ces étapes est représentée dans la figure
40 :

(a) La couche prend en entrée un nuage décomposé en plusieurs clusters avec pour chacun
d’entre eux un centroïde.

(b) Pour chaque centroïde, un nombre de voisins les plus proches du centroïde est sélectionné.
En pratique, nous choisissons un nombre de voisins supérieur au nombre maximal de points
par clusters. Cette étape permet simplement de s’assurer que notre opération est dérivable
(se reporter à la section 2.2.2 pour plus de détails sur l’importance de la dérivabilité dans
un réseau de neurones).

(c) Pour chaque centroïde, un vecteur de répartition est construit concaténant le centroïde et
la différence entre le centroïde et chacun de ses voisins.

(d) Ces vecteurs de répartition sont ensuite passés en entrée d’une couche de perceptron
multi-couches pour en extraire des nouvelles caractéristiques.

(e) Finalement, une opération d’agrégation maximale, composante par composante, est ap-
pliquée afin de conserver uniquement les caractéristiques maximales.

(f) Le nouveau nuage 𝑆𝑙+1 en sortie est construit avec pour chaque 𝝁𝑙+1𝑖 ∈ 𝑆𝑙+1 :

– sa partie géométrique est la même que celle du centroïde du cluster 𝐾 𝑙𝑖 .

– sa partie caractéristique est la sortie de l’opération d’agrégation maximale.

Le nuage de points en entrée, en noir, est en premier lieu décomposé en plusieurs clusters,
deux cluster dans la figure 40 : un bleu et un marron. Pour chacun de ces clusters un centroïde est
calculé par le procédé illustré dans la figure 37, les centroïdes des deux clusters sont représentés
par deux points respectivement vert clair et vert foncé dans la figure 40.

Notre opération 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣 dépend ainsi de quatre paramètres : le nombre de clusters, le
nombre d’itérations de l’algorithme du k-means, le nombre de noeuds et la taille du vecteur
de caractéristiques en sortie. La couche de clustering est calculé en première et permet ainsi
d’appliquer ensuite une opération de graph-convolution directement sur les clusters.

3.4 Prédiction de boîtes englobantes à partir des clusters

Nous présentons ici le module placé à la fin du réseau de neurones. Celui-ci effectue les
prédictions sur la localisation des objets dans le nuage de points ainsi que sur leurs classes.
Autrement dit, il s’agit de la couche du réseau qui se charge de la prédiction des boîtes englobantes
à partir des caractéristiques calculées par l’application successive de cluster-convolution.
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Figure 40 – Schéma présentant le fonctionnement de la couche de graph-convolution. Un nuage
de point partitionné en 2 clusters est passé en entrée (a), pour chacun de ces clusters un vecteur
de caractéristiques est extrait par l’application de perceptron multi-couches (MLP) (d), à poids
partagés, sur des vecteurs composés de la concaténation du centroïde ainsi que de la différence,
composante par composante, entre le centroïde et chacun des points du cluster (c). Finalement,
le nuage de point en sortie est composé de deux points uniquement (f ), dont les coordonnées
géométriques sont celles des centroïdes et les caractéristiques celles qui ont été calculées pour
chaque clusters.

3.4.1 Boîtes englobantes 3D

En sortie de la couche de graph-convolution, nous obtenons un nuage de centroïdes dont les
parties caractéristiques correspondent aux caractéristiques extraites pour chacun des clusters en
entrée de la couche, voir figure 40. En notant L le nombre d’opérations ClConv appliquées au
nuage de points en entrée, 𝑆𝐿 est la sortie de la dernière couche de graph-convolution. Notre but
est alors de prédire pour chacun des 𝝁 ∈ 𝑆𝐿 , une boîte englobante B autour de l’objet présent
dans ce cluster, si il y en a, ainsi que sa classe. Cette boîte englobante, positionnée dans le nuage
initial 𝑆0, peut déborder de l’enveloppe définie par le cluster.

Boîtes modèles en 3D

De la même manière que dans les RPN [Gir15], nous avons choisi de définir les boîtes B
prédites par le réseau par rapport à un ensemble de boîtes modèles B̂. Cependant, comme les
boîtes modèles utilisées par [Gir15] sont en 2 dimensions uniquement, nous devons adapter le
calcul des dimensions de celles-ci. Dans le cas d’images 2D, il n’y a pas de lien entre la taille
réelle (en mètres) des objets et la taille de leurs projections dans l’image (en pixels). Ainsi les
dimensions des boîtes modèles sont déterminées de manière générique pour tous les objets.
Tandis que dans le cas de nuage de points 3D, la taille réelle des objets en mètres est restituée
telle quelle. Ainsi il est possible de définir une boîte modèle pour chaque catégorie d’objet que
nous souhaitons détecter.

Nous suivons alors l’approche utilisée par [SMAG18] et définissons une boîte modèle par
classe. Pour chaque classe d’objet, par exemple voiture, arbre et lampadaire, nous calculons
la moyenne des dimensions des objets de la base d’entraînement appartenant à cette classe. A
partir de la moyenne des dimensions nous calculons une boîte modèle pour chaque classe, (voir
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Figure 41 – Schéma représentant le calcul et le rôle des boîtes modèles 3D dans le réseau de
neurones. La coloration des nuages de points représentent la profondeur du repère géométrique.
Au centre le calcul des boîtes modèles par moyenne de la taille des objets pour chaque classe ,
à droite la prédiction du réseau par rapport à chacune de ces boîtes modèles.

par exemple dans la figure 41), 3 boîtes modèles sont calculées, une cubique pour la classe
arbre, une ’horizontale’ pour la classe voiture et une ’verticale’ pour la classe lampadaire. La
fiabilité de ces boîtes modèles peut être augmentée grâce à un niveau d’annotation plus fin, par
exemple en définissant les classes camion, automobile, et bus, pour mieux prendre en compte
les différences de dimension entre ces classes plutôt que de simplement les regrouper dans la
classe voiture.

Représentation des boîtes englobantes prédites par le réseau

Nous introduisons les vecteurs de prédictions, notés V, qui ont pour rôle d’encoder les boîtes
englobantes B prédites par le réseau. Nous définissons les vecteurs de prédictions comme ceci :

V = (M,T,𝚯) (3.19)

où M est le centre des boîtes englobantes, T est leurs dimensions et𝚯 est l’angle d’orientation
selon l’axe vertical. Comme dans les RPNs [RHGS17], le vecteur T est en fait la différence entre
les dimensions de la boîte modèle et celles de la boîte prédite (offset).

Nous présentons en détail chacune des composantes des vecteurs de prédiction V dans la
figure 42. Le centre M, en rouge dans la figure 42, est encodé par un simple triplet (x,y,z)
correspondant aux coordonnées du centre des boîtes englobantes B :

M = (𝑥, 𝑦, 𝑧) (3.20)
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Figure 42 – Illustration du vecteur de prédiction pour un centroïde. Avec en rouge la composante
M chargée du centre des boîtes englobantes, en bleu la composante T chargée de leurs dimensions
et en vert la composante 𝚯 chargée de leur orientation.

Ainsi la composante M est représentée par 3 scalaires : 𝐶𝑎𝑟𝑑 (M) = 3.
Les dimensions des boîtes englobantes T, en bleu foncé dans la figure 42, sont encodées

chacune par leurs hauteur ℎ, largeur 𝑙 et profondeur 𝑑 par rapport à leurs boîtes modèles associées
ainsi que par un score 𝑠 d’appartenance à la classe de leurs boîtes modèles. Le réseau ne va
donc pas prédire une unique boîte mais une boîte pour chacune des classes que nous souhaitons
détecter. Le réseau va ensuite sélectionner la boîte B qui est la plus susceptible de correspondre
à la classe de l’objet détecté. Nous illustrons ce procédé dans le schéma à droite dans la figure
41 : à partir d’un cluster où se trouve un arbre, représenté par les points noirs dans le schéma, le
réseau va prédire 3 boîtes englobantes, une pour chacune des classes arbre, voiture et lampadaire,
ainsi qu’un score représentant la probabilité que l’objet détecté appartienne à chacune de ces
classes. :

T = (𝑠1, ℎ1, 𝑙1, 𝑑1, ...𝑠𝑁𝐶 , ℎ𝑁𝐶 , 𝑙𝑁𝐶 , 𝑑𝑁𝐶 ) (3.21)

où 𝑠𝑖 est le score d’appartenance à la classe 𝑖, 𝑁𝐶 le nombre de classes et (ℎ𝑖, 𝑙𝑖, 𝑑𝑖) l’offset
de dimension prédit tel que ℎ𝑖 = ℎ̂𝑖 - ℎ′𝑖, 𝑙𝑖 = 𝑙𝑖 - 𝑙′𝑖 et 𝑑𝑖 = 𝑑𝑖 - 𝑑′𝑖 , avec (ℎ̂𝑖, 𝑙𝑖, 𝑑𝑖) les dimensions
de la boîte modèle B̂𝑖 et (ℎ𝑖, 𝑙𝑖, 𝑑𝑖) les dimensions de la boîte englobante. Comme il y a autant
de boîtes modèles que de nombre de classes 𝑁𝐶 , la composante T est représentée par 𝑁𝐶 × 4
scalaires : 𝐶𝑎𝑟𝑑 (T) = 𝑁𝐶 × 4.

Afin de faciliter la convergence du réseau, l’orientation de la boîte englobante, représentée
par le vecteur 𝚯, en vert dans la figure 42, est encodée en deux parties :

– une première estimation correspondant à un secteur angulaire : 𝐴 ∈
{

2𝜋
𝑁𝐻
, ...2𝜋

}
, où 𝑁𝐻
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est le nombre de secteurs angulaires.

– un affinement de la première estimation pour chaque secteur angulaire : 𝛿𝐴 ∈ [−1, 1].

La première estimation est encodée par un score 𝐴𝑖, représentant la probabilité pour que l’orien-
tation de la boîte englobante B appartient au 𝑖ème secteur angulaire. L’affinement est encodé par
un scalaire pour chaque secteur angulaire représentant la différence entre le secteur angulaire 𝑖
et l’angle d’orientation de la boîte prédite. L’angle 𝜽 est ainsi encodé comme ceci :

𝚯 = (𝐴1, 𝛿1, ...𝐴𝑁𝐻 , 𝛿𝑁𝐻 ) (3.22)

où 𝐴𝑖 est le score d’appartenance au secteur angulaire
[

2𝜋×(𝑖−1)
𝑁𝐻

; 2𝜋×(𝑖)
𝑁𝐻

]
et 𝛿𝑖 est la différence

entre l’angle 𝚯 et la borne supérieure du 𝑖ème secteur angulaire. Comme il y a en tout 𝑁𝐻
secteurs angulaires, 𝚯 est encodé par 2 × 𝑁𝐻 scalaires : 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝚯) = 2 × 𝑁𝐻.

Ce qui nous donne au total 3 + 𝑁𝐶 × 4 + 𝑁𝐻 × 2 scalaires par vecteur de prédiction V.
Chacune des composantes des vecteurs de prédictions V sont calculées par une couche

entièrement connectée (fully connected layer). Cette couche de calcul va permettre au réseau de
prédire pour chaque centroïde 𝝁𝐿𝑖 , un vecteur de prédiction V𝑖.

Il est possible d’ajouter un certain nombre de composantes supplémentaires aux vecteurs de
prédiction V, comme par exemple le taux d’encombrement, qui définit à quel point l’objet est
occulté, si cette information est présente dans la vérité terrain. Le rôle de ces attributs peut être
d’apporter des informations supplémentaires lors de la détection d’objets ou bien de faciliter la
phase d’apprentissage [GLSU13, SWL19].

3.4.2 Répartition des points à l’intérieur des clusters

Les vecteurs de prédiction V étant définis à partir des clusters, leurs valeurs dépendent
fortement de la répartition de ces derniers. En effet, le nombre d’objets contenus dans un cluster
ou le taux d’occultation de ces objets, a un impact sur la boîte englobante prédite à partir de ce
cluster. Nous avons alors besoin de déterminer si notre architecture est capable de produire des
clusters compatibles avec les deux objectifs de la prédiction de boîte englobante qui sont :

– la définition d’une boîte B la plus proche possible des dimensions de l’objet. Objectif
qui est plus simple à réaliser quand tous les points du cluster qui ne sont pas du fond
(background) appartiennent au même objet.

– la prédiction de la classe à laquelle appartient l’objet détecté. Objectif qui est plus simple
à réaliser quand tous les points du cluster appartiennent à la même classe (mais pas
forcément au même objet).

En faisant la synthèse de ces deux objectifs, la répartition de cluster idéale est alors celle où
chaque objet est contenu entièrement dans un unique cluster, voir figure 43 (a). Or obtenir une
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telle répartition de cluster reviendrait à accomplir la tâche de segmentation d’instance (voir
section 1.3.2 pour plus de détails) ce qui rendrait inutile la définition de boîtes englobantes.

Un autre cas particulier de répartition des clusters est celui où tous les objets de la même
classe sont répartis dans un unique cluster, voir figure 43 (b). Bien que ce cas favorise la
prédiction de classe, car tous les points d’un même cluster ont la même classe, il est très
défavorable à la prédiction de boîtes englobantes car il nécessite de prédire plusieurs objets pour
un même cluster.

Bien que toutes deux intéressantes, nous trouvons que ces répartitions théoriques ne peuvent
pas être atteintes en utilisant une simple fonction de distance, telle que celles discutées dans
la section 3.2.3. La répartition des clusters dépend alors principalement de l’équilibre entre les
parties géométriques g et parties caractéristiques f des clusters (Eq 3.3), décrite en section 3.2.3,
dans le calcul de la distance 𝐷.

Figure 43 – Illustrations de différentes répartitions des clusters : en (a) le cas optimal avec chaque
objet réparti dans un unique cluster, en (b) le cas où tous les objets de la même classe sont dans
le même cluster, en (c) le cas où la fonction de distance utilisée est calculée uniquement sur la
partie géométrique et en (d) le cas où la fonction de distance utilisée est calculée uniquement
sur la partie caractéristique.

Fonctions de distance naïves

Dans la figure 43 (c) nous illustrons le type de répartition des clusters obtenue par l’utilisation
d’une fonction de distance euclidienne définie uniquement sur les parties géométriques g des
centroïdes 𝝁 : 𝐷𝑔𝑒𝑜 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) =

g𝑖 − g 𝑗
. Cela a pour effet d’obtenir des clusters en forme de
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sphère. A part dans certains cas où deux objets sont très proches l’un par rapport à l’autre,
comme par exemple les clusters bleu foncé et orange dans la figure 43 (c), la contrainte d’un
seul objet par cluster est respectée, ce qui rend plus facile la prédiction de boîte englobante
autour de cet objet. Dans cette configuration, les clusters sont pour la plupart composés soit
uniquement de points appartenant au fond (background), soit d’une partie d’objet plus ou moins
accompagnée de fond, comme dans les clusters rouge et vert foncé dans la figure 43 (c). Or
la présence de points n’appartenant pas à l’objet dans le cluster est susceptible de perturber le
vecteur caractéristique de celui-ci et donc compliquer la tâche de classification de l’objet.

Dans la figure 43 (d), nous illustrons le type de répartition des clusters obtenue par l’utili-
sation d’une fonction de distance euclidienne définie uniquement sur les parties caractéristiques
f des centroïdes 𝝁 : 𝐷 𝑓 𝑒𝑎𝑡 (𝝁𝑖, 𝝁 𝑗 ) =

f𝑖 − f 𝑗
. Dans ce cas, les clusters ont tendance à être

composés de points appartenant à des régions qui partagent des caractéristiques communes,
sans tenir compte de leurs proximité spatiale. Il est alors possible d’obtenir des clusters qui
contiennent plusieurs parties d’objets différents appartenant tous à la même classe, comme par
exemple le cluster bleu dans la figure 43 (d) qui contient 3 troncs d’arbre différents. Déduire
d’une telle répartition une boîte englobant un seul objet s’avère alors impossible. Néanmoins,
une telle répartition a pour conséquence de simplifier la classification, puisque les points d’un
même cluster sont proches au niveau de leurs caractéristiques il est hautement probable qu’ils
appartiennent à des objets de même classe.

Compromis entre distance géométrique et caractéristique

En analysant la répartition de clusters obtenues grâce à l’utilisation des fonctions de distance
𝐷𝑔𝑒𝑜 et 𝐷 𝑓 𝑒𝑎𝑡 , nous en sommes venus à la conclusion que la détection au niveau objet est
influencée par la distance entre les parties géométriques des points alors que la détection au
niveau classe est lié à la distance entre les parties caractéristiques des points.

En recherchant un compromis entre ces deux distances présentées ci-dessus, nous avons
identifié les fonctions de distance qui sont à privilégier, parmi celles présentées en section 3.2.3.

Malgré une approche prometteuse, la distance de Mahalanobis, définie en 3.6 ne peut être
utilisée dans notre architecture à cause du problème connu sous le nom de fléau de la dimension
(curse of dimensionnality). En effet, le calcul de la matrice de covariance nécessite un échantillon
de taille significativement supérieur à la dimension des parties caractéristiques des points ; dans
notre cas le nombre de clusters se compte en dizaine dans les dernières couches de convolution
or le nombre de caractéristiques extraites dépasse habituellement le millier.

Les fonctions qui offrent le meilleur compromis sont :

– la normalisation par moyenne et variance à condition de rééquilibrer la partie géométrique
grâce à un coefficient supérieur (Eq 3.5)

– la fonction de distance par agrégation maximale de la partie caractéristique (Eq 3.8)
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3.4.3 Processus d’apprentissage

Dans cette section, nous allons présenter le mécanisme d’apprentissage de notre réseau de
neurones. Comme dans tout réseau de neurones profond, ce mécanisme passe par la minimisation
d’une fonction appelée fonction de coût (loss function).

Cette fonction de coût est définie à partir des vecteurs de prédictions V𝑖, pour chaque centroïde
𝝁𝑖 ∈ 𝑆𝐿 , ainsi que d’une vérité terrain, notée Y. Cette fonction de coût L se décompose en deux
termes :

– Le premier terme L𝑐𝑙𝑠 sert à superviser la prédiction de la classe de l’objet prédit.

– Le deuxième terme L𝑏𝑜𝑥 sert à superviser la prédiction de boîte englobante. Le but est de
mesurer à quel point la boîte prédite 𝐵𝑖 est proche d’un objet de la vérité terrain.

La fonction de coût L est alors définie comme ceci :

L ({V𝑖}𝑁𝐿

1 ,Y) = 𝛼

𝑁𝐿

𝑁𝐿∑
𝑖

L𝑐𝑙𝑠 (V𝑖,Y) +
𝛽

𝑁𝐿
L𝑏𝑜𝑥 (V𝑖,Y) (3.23)

où 𝑁𝐿 est le nombre de vecteurs de prédiction V, 𝛼 et 𝛽 sont des coefficients. La vérité terrain
Y correspond au résultat attendu pour chaque vecteur de prédiction. Celle-ci peut être définie à
partir des annotations du nuage de points en entrée, noté 𝑆∗. Ces annotations sont effectuées à
deux niveaux :

– Au niveau point, où chaque point P∈ 𝑆∗ est associé à une classe 𝐶 et à un objet 𝑂.

– Au niveau objet, où pour chaque objet 𝑂, une boîte englobante B∗𝑂 est définie.

Nous définissons ainsi l’annotation d’un point P∈ 𝑆0 comme ceci :

𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 :

�����R3 → {0, ..., 𝑁𝐶} × N∗

P→ (𝐶,𝑂)
(3.24)

où 𝐶 est la classe du point P et 𝑂 l’indice de l’objet auquel il appartient. L’indice de classe
0 est réservé pour les points n’appartenant à aucun objet. Et les annotations au niveau objet par
rapport à l’indice d’objet 𝑂 :

B∗𝑂 = (M∗𝑂 ,T∗𝑂 ,𝚯∗𝑂) (3.25)

où M∗𝑂 est le centre de la boîte englobante B∗𝑂 autour de l’objet 𝑂 comme définie en (Eq 3.20),
𝚯∗𝑂 est l’angle d’orientation de la boîte B∗𝑂 comme définie dans (Eq 3.22) et T∗𝑂 est la dimension
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de la boîte B∗𝑂 . T∗𝑂 est définie comme dans (Eq 3.21), à la différence près qu’au lieu d’être
définies par rapport à toutes les boîtes modèles possibles, les dimensions de la boîte B∗𝑂 sont
définies uniquement par rapport à la boîte modèle associé à la classe 𝐶 à laquelle appartient
l’objet 𝑂.

Néanmoins, avant de définir formellement notre fonction de coût, il nous reste à résoudre
une question importante. En effet, le résultat attendu est évident pour un vecteur de prédiction
correspondant à un cluster ne contenant aucun objet ou bien au contraire pour un cluster contient
un unique objet en entier. Cependant ce résultat est bien moins évident dans certains cas, comme
par exemple quand le cluster contient uniquement une partie d’un objet, ou bien plusieurs objets
à la fois. Nous devons alors définir un lien entre les clusters calculés par le réseau de neurones
et les annotations 𝑆∗ dont nous disposons.

Définition de l’objet majoritaire

Nous définissons l’application K qui permet de calculer pour chaque centroïde 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 ,
les points du nuage original 𝑆0 qui lui sont associés. En effet, pour chaque point du nuage de
points 𝑆0, l’opération ClConv associe un centroïde 𝝁 ∈ 𝑆1. Puis à partir de ce centroïde, un
autre centroïde 𝝁 ∈ 𝑆2 lui est associé par une application récursive de l’opération ClConv et
ainsi de suite jusqu’à un dernier centroïde 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 . L’application K permet alors de calculer
cette opération dans le sens inverse, c’est-à-dire pour chaque centroïde 𝝁 ∈ 𝑆𝑙 , de remonter les
assignations de centroïde calculées successivement par les opérations ClConv, jusqu’à arriver
aux points du nuage intial 𝑆0. Cette application est alors définie comme ceci :

K :

�����R𝑑𝑙 → R𝑁𝑖×3

𝝁 ∈ 𝑆𝑙 → {P𝑖}𝑁𝑖

1 ⊂ 𝑆0
(3.26)

où les points P𝑖 sont les points de 𝑆0 et 𝑁𝑖 est le nombre de points qui sont associés au centroïde
𝝁. Nous appelons cet ensemble de points la région K (𝝁). En pratique, l’application K peut
être implémentée simplement par la lecture de la matrice d’assignation, voir l’algorithme 1, de
chaque opération 𝐶𝑙𝐶𝑜𝑛𝑣.

Lors de la phase d’entraînement, les points du nuage de points original 𝑆0 sont les mêmes
que les points du nuage de points annotés 𝑆∗, ainsi l’application de K sur un centroïde 𝝁∈ 𝑆𝑙
désigne dans la suite la région du nuage annoté 𝑆∗ qui correspond au cluster dont 𝝁 est le
centroïde.

Nous voulons alors définir pour chaque centroïde 𝝁𝑖 ∈ 𝑆𝑙 , l’objet majoritaire,𝑂𝑚𝑎 𝑗 , que doit
englober la boîte encodée par le vecteur de prédiction V𝑖. En d’autres termes, l’objet majoritaire
𝑂𝑚𝑎 𝑗 est l’objet majoritaire de l’ensemble des points de la région K (𝝁𝑖). Puisque la définition
d’un objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 nécessite d’avoir accès au nuage de point annoté 𝑆∗, celle-ci est
effectuée uniquement lors de l’entraînement du réseau.
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Figure 44 – Illustration du problème de détermination de l’objet majoritaire : nous cherchons
à déterminer l’objet majoritaire pour le cluster central, en bleu. Les histogrammes représentent
le nombre de point dans ce cluster avec en noir le fond (background), en marron l’arbre et en
rose le lampadaire. Cet objet majoritaire est différent selon la définition que nous utilisons :
(a) l’objet majoritaire est défini comme le maximal en termes de nombre de points, on obtient
alors un cluster sans objet (background) ; (b, c) l’objet majoritaire est défini comme le maximal
en termes de nombre de points avec un seuil minimal 𝜏, sans compter les points appartenant
au fond, on obtient alors l’arbre ; (d) l’objet majoritaire est défini selon le nombre de points de
l’objet appartenant au cluster par rapport au nombre de points de l’objet en entier, on obtient
alors le lampadaire.

Une première solution consiste à définir l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 comme l’objet étant le plus
représenté en termes de nombre de points dans le cluster K (𝝁). L’indice 𝑂𝑖𝑚𝑎 𝑗 associé au
centroïde 𝝁𝑖 est alors défini comme ceci :

𝑂𝑖𝑚𝑎 𝑗 = arg max
𝑂∈0,...,𝑁𝑂

∑
P 𝑗∈K (𝝁𝑖)

𝐶𝑎𝑟𝑑 ({P 𝑗 |𝑂 𝑗 = 𝑂}) (3.27)

où 𝑂 𝑗 est l’indice qui correspond à l’objet auquel appartient le point P 𝑗 et 𝑁𝑂 est le nombre
d’objets.

Cette méthode de calcul est illustrée dans la figure 44 (a). Un défaut de cette méthode de
calcul est qu’il y a plus de points appartenant au fond que de points appartenant à des objets, dû
au fait que les objets urbains sont moins volumineux que les façades de bâtiments ou les routes.
Ainsi, la majeure partie des clusters ont pour objet majoritaire un objet du fond. Par exemple
dans la figure 44, le cluster rouge contient des points appartenant à une façade d’immeuble, or
le nombre de points appartenant à cette façade est supérieur au nombre de points appartenant
à l’arbre et au poteau, voir l’histogramme en dessous 44 (a). L’objet majoritaire du cluster est
donc la façade et celui-ci est donc considéré comme un cluster de fond alors même que celui-ci
contient un objet.



3.4. PRÉDICTION DE BOÎTES ENGLOBANTES À PARTIR DES CLUSTERS 95

Une deuxième solution visant à résoudre ce problème consiste à ne pas prendre en compte
lors du calcul de l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 les points appartenant au fond. Ainsi l’indice 𝑂𝑚𝑎 𝑗

associé au centroïde 𝝁𝑖 est alors défini comme ceci :

𝑂𝑚𝑎 𝑗 =


arg max
𝑂∈1,...,𝑁𝑂

∑
P 𝑗∈K (𝝁𝑖)

𝐶𝑎𝑟𝑑
(
{P 𝑗 |𝑂 𝑗 = 𝑂}

)
si ∃P 𝑗 ∈ K (𝝁𝑖) |𝑂 𝑗 ≠ 0

0 sinon

(3.28)

où𝑂 𝑗 est l’objet auquel appartient le point P 𝑗 et𝑂 𝑗 ≠ 0 signifie que le point P 𝑗 n’appartient
pas au fond.

Le problème majeur de cette approche est la définition des clusters ne contenant pas d’objets ;
il suffit qu’un seul point n’appartenant pas au fond se trouve dans un cluster pour que l’objet
associé à ce point soit défini comme objet majoritaire. Nous illustrons cette méthode de calcul
dans la figure 44 (b) où le nombre de points appartenant au fond n’est pas pris en compte. Ainsi
dans le cas d’un cluster contenant uniquement des points appartenant au fond sauf un, le cluster
est considéré comme contenant un objet alors même que cet objet n’est représenté par un unique
point dans la région K (𝝁𝑖). Prédire une boîte englobante à partir d’un unique point s’avère
alors une tâche impossible.

Une troisième solution consiste alors à définir un taux d’occupation minimale 𝜏 représentant
un rapport entre nombre de points appartenant à un objet et nombre de points appartenant à la
région K (𝝁𝑖). Ainsi l’indice 𝑂𝑚𝑎 𝑗 associé au centroïde 𝝁𝑖 est alors défini comme ceci :

𝑂𝑚𝑎 𝑗 =


si ∃P 𝑗 ∈ K (𝝁𝑖) |𝑂 𝑗 ≠ 0 et 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑂 𝑗 ) ≥ 𝜏 × 𝐶𝑎𝑟𝑑 (K (𝝁𝑖)) :

arg max
𝑂∈1,...,𝑁𝑂

∑
P 𝑗∈K (𝝁𝑖)

𝐶𝑎𝑟𝑑
(
{P 𝑗 |𝑂 𝑗 = 𝑂}

)
0 sinon

(3.29)

où 𝐶𝑎𝑟𝑑 (K (𝝁𝑖)) est le nombre de points de la région K (𝝁𝑖) et 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑂 𝑗 ) est le nombre
de point de la région K (𝝁𝑖) appartenant à l’objet 𝑂 𝑗 . La valeur de 𝜏 peut être déterminée
expérimentalement, par exemple ce taux est de 70% dans notre cas.

Nous illustrons cette méthode de calcul dans la figure 44 (c). Cette approche comporte un
défaut dans le cas des clusters regroupant des points appartenant à des objets différents, comme
le cluster en rouge dans la figure 44 qui regroupe un lampadaire en entier ainsi que des points
appartenant au feuillage d’un arbre. Ainsi, dans ce cas, malgré le fait que le lampadaire est
présent en entier dans le cluster, l’objet majoritaire calculé est l’arbre, car il y a plus de points
dans la partie du feuillage de l’arbre que dans le lampadaire en entier. Le problème est donc
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causé par la différence de volume entre les différents objets urbains. Modifier la valeur de 𝜏
serait alors insuffisant pour régler ce problème. En effet, modifier cette valeur, représentée par
une ligne horizontale orange dans l’histogramme 44 (b), ne modifierait pas le ratio entre les
deux valeurs.

Une dernière approche consiste alors à définir un taux d’occupation 𝜏𝑂 pour chaque objet𝑂.
Ainsi l’indice 𝑂𝑚𝑎 𝑗 associé au centroïde 𝝁𝑖 est alors défini comme ceci :

𝑂𝑚𝑎 𝑗 =


si ∃P 𝑗 ∈ K (𝝁𝑖) |𝑂 𝑗 ≠ 0 et 𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑂 𝑗 ) ≥ 𝜏𝑂 𝑗 × 𝐶𝑎𝑟𝑑 (K (𝝁𝑖)) :

arg max
𝑂∈1,...,𝑁𝑂

𝜏𝑂
𝐶𝑎𝑟𝑑 (K (𝝁𝑖))

∑
P 𝑗∈K (𝝁𝑖)

𝐶𝑎𝑟𝑑
(
{P 𝑗 |𝑂 𝑗 = 𝑂}

)
0 sinon

(3.30)

Nous illustrons cette méthode de calcul dans la figure 44 (d). Ici le nombre de points par objet,
représenté par l’histogramme dans la figure 44 (d), est normalisé par le taux 𝜏𝑂 correspondant
à chaque objet. Cette approche comporte tout de même des limites, ainsi il est nécessaire de
déterminer une valeur pour chaque taux d’occupation 𝜏𝑂 . En pratique il est possible de déterminer
uniquement une valeur de 𝜏 de manière empirique puis de calculer chaque 𝜏𝑂 comme le produit
entre le taux d’occupation 𝜏 et le rapport entre le nombre de points du nuage de points initial 𝑆0

appartenant à l’objet 𝑂 et le nombre total de points du nuage 𝑆0.

𝜏𝑂 = 𝜏 × 𝐶𝑎𝑟𝑑 ({P𝑖 ∈ 𝑆
∗ |𝑂𝑖 = 𝑂})

𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑆0)
(3.31)

où𝐶𝑎𝑟𝑑 (𝑆0) est le nombre de points appartenant au nuage de points 𝑆0. Dans ce cas, le nombre,
ainsi normalisé, de points appartenant au lampadaire dans la figure 44 est supérieur au nombre
de points normalisé appartenant à l’arbre, parce que le seuil spécifique à la classe lampadaire
est inférieur à celui de la classe arbre. Cette différence au niveau des seuils est dû au fait que
le deuxième terme de (Eq 3.31) est plus petit dans le cas des lampadaires car ceux-ci occupent
moins d’espace dans le nuage de points initial.

Définition de la fonction de coût

Rappelons que pour chaque cluster 𝝁𝑖 nous déterminons :

– un vecteur de prédiction V𝑖 = (M, T, 𝚯) (Eq 3.19)

– un objet majoritaire 𝑂𝑖𝑚𝑎 𝑗

Nous pouvons alors définir l’application de la fonction de coût de notre réseau sur chaque cluster
𝝁𝑖. Cette fonction de coût L se décompose en deux termes :
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– Le premier terme L𝑐𝑙𝑠 sert à superviser la prédiction de la classe de l’objet majoritaire.

– Le deuxième terme L𝑏𝑜𝑥 sert à superviser la prédiction de boîte englobante. Le but est
de mesurer à quel point la boîte prédite par le réseau 𝐵𝑖 est proche de la boîte englobante
annotée B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

.

La fonction de coût L est donc définie comme ceci :

L ({V}𝑁𝑙

1 , 𝑆
∗) = 1

𝑁𝑙

𝑁𝑙∑
𝑖

L𝑐𝑙𝑠

(
V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

)
+ 1
𝑁𝑙

L𝑏𝑜𝑥

(
V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

)
(3.32)

où : 𝑆∗ est le nuage de points original annoté, {V}𝑁𝑙

1 l’ensemble des vecteurs de prédiction
prédits par le réseau et B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

la boîte englobante correspondant à l’objet majoritaire du cluster
associé au centroïde 𝝁𝑖 ∈ 𝑆𝑙 .

La fonction L𝑐𝑙𝑠 est une fonction d’entropie croisée avec en entrée les scores prédits pour
chacune des classes possibles. Ces scores sont encodés dans les vecteurs de prédictions V (Eq
3.19) par la composante T (Eq 3.21). Ainsi la fonction L𝑐𝑙𝑠 est définie comme ceci :

L𝑐𝑙𝑠 (V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗
) = −

𝑁𝐶∑
𝐶=1

𝑦𝐶 log(𝑠𝐶) (3.33)

où 𝑁𝐶 est le nombre de classes, 𝑦𝐶 est un indicateur binaire qui vaut 1 si 𝐶 est égale à la classe
de l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 et 0 sinon, 𝑠𝐶 est le 𝐶ième score de la composante dimension T (Eq
3.21) du vecteur de prédiction V𝑖.

La fonction L𝑏𝑜𝑥 est divisée en 3 termes, chacun chargé de superviser l’apprentissage d’une
des 3 composantes des vecteurs de prédictions V :

L𝑏𝑜𝑥 (V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗
) = 𝜆1 ×L𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 (M𝑖,M∗𝑂𝑚𝑎 𝑗

)

+𝜆2 ×L𝑜 𝑓 𝑓 𝑠𝑒𝑡 (T𝑖,T∗𝑂𝑚𝑎 𝑗
)

+𝜆3 ×L𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 (𝚯𝑖,𝚯
∗
𝑂𝑚𝑎 𝑗
)

(3.34)

où M𝑖 (Eq 3.20), T𝑖 (Eq 3.21) et 𝚯 (Eq 3.22) sont les 3 composantes du vecteur de prédiction
V𝑖. M∗𝑂𝑚𝑎 𝑗

, T∗𝑂𝑚𝑎 𝑗
et 𝚯∗𝑂𝑚𝑎 𝑗

sont les 3 composantes de la boîte englobante associée (Eq 3.25) à
l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 du 𝑖ème cluster.

La fonction L𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 supervise l’apprentissage de la prédiction du centre de la boîte englo-
bante. Afin de faciliter la convergence lors de l’apprentissage, nous implémentons la fonction
L𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 par une fonction d’Huber, notée L𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 [Hub64]. En effet, comme celle-ci est monotone
décroissante, elle permet une meilleur convergence comparée à une distance euclidienne. Ainsi
la fonction L𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 est définie ainsi :
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L𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 (M𝑖,M∗𝑂𝑚𝑎 𝑗
) = L𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 ((𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖), (𝑥∗, 𝑦∗, 𝑧∗)) (3.35)

où (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖) sont les coordonnées du centre prédit par le réseau (Eq 3.20) et (𝑥∗, 𝑦∗, 𝑧∗) les
coordonnées du centre de la boîte englobante associée à l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 .

La fonction L𝑜 𝑓 𝑓 𝑠𝑒𝑡 supervise l’apprentissage de la prédiction des dimensions de la boîte
englobante. Encore une fois nous préférons utiliser la fonction d’Huber pour calculer la différence
entre les dimensions de la boîte prédite et celles de la boîte correspondant à l’objet majoritaire.
Seules les dimensions calculées par rapport à la boîte modèle associée à la classe de l’objet
majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 sont prises en compte lors du calcul de L𝑜 𝑓 𝑓 𝑠𝑒𝑡 . Ainsi la fonction L𝑜 𝑓 𝑓 𝑠𝑒𝑡 est
définie comme ceci :

L𝑜 𝑓 𝑓 𝑠𝑒𝑡 (T𝑖,T∗𝑂𝑚𝑎 𝑗
) =

𝑁𝐶∑
𝐶=1

𝑦𝐶 ×L𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 ((ℎ𝐶 , 𝑤𝐶 , 𝑑𝐶), (ℎ∗, 𝑤∗, 𝑑∗)) (3.36)

où 𝑁𝐶 est le nombre de classes, 𝑦𝐶 un indicateur binaire qui vaut 1 si 𝐶 est la classe de l’objet
majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 et 0 sinon, (ℎ𝐶 , 𝑤𝐶 , 𝑑𝐶) sont les dimensions de la boîte prédite par le réseau
par rapport à la boîte modèle associée à la classe 𝐶 et (ℎ∗, 𝑤∗, 𝑑∗) sont les dimensions de la
boîte englobant l’objet majoritaire B𝑂𝑚𝑎 𝑗 , qui sont définies par rapport aux dimensions de la
boîte modèle B̂ associée à la classe de l’objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 .

La fonction L𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 supervise l’apprentissage de la prédiction de l’angle d’orientation de la
boîte englobante par rapport à l’axe vertical. Cette fonction est définie en deux termes :

– Une fonction d’entropie croisée pour apprendre à déterminer le bon secteur angulaire.

– Une fonction d’Huber pour calculer la distance entre l’affinement 𝛿𝑖 entre le bon secteur
angulaire et l’angle d’orientation de la boîte englobante de l’objet majoritaire B𝑂𝑚𝑎 𝑗 .

Ainsi la fonction L𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 est définie ainsi :

L𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 (𝚯𝑖,𝚯
∗
𝑂𝑚𝑎 𝑗
) = −

𝑁𝐻∑
𝐻=1

𝑦𝐻 log(𝐴𝐻) +
𝑁𝐻∑
𝐻=1

𝑦𝐻 ×L𝐻𝑢𝑏𝑒𝑟 (𝛿𝐻 , 𝛿∗𝐻∗) (3.37)

où 𝑁𝐻 est le nombre de secteur angulaire, 𝑦𝐻 un indicateur binaire qui vaut 1 si l’angle
d’orientation de la boîte englobante de l’objet majoritaire B𝑂𝑚𝑎 𝑗 est compris dans le secteur
angulaire

[
(𝐻−1)×2𝜋

𝑁𝐻
; 𝐻×2𝜋
𝑁𝐻

]
, 𝐴𝐻 est le score pour ce secteur angulaire et 𝛿𝐻 l’affinement prédit

par rapport à ce secteur angulaire (Eq 3.22).
La fonction d’Huber que nous utilisons est définie ainsi :
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Lℎ𝑢𝑏𝑒𝑟 (𝑥, 𝑦) =


1
2
(𝑥 − 𝑦)2 si (|𝑥 − 𝑦 |) ≤ 𝛿

𝛿( |𝑥 − 𝑦 |) − 1
2
𝛿 sinon

(3.38)

où |𝑥 − 𝑦 | est la valeur absolue de 𝑥 − 𝑦.

Bilan

Nous proposons une nouvelle architecture de réseaux de neurones pouvant être entraînée sur
la tâche de détection d’objets. Notre architecture prend en entrée uniquement les coordonnées (x,
y ,z) des nuages de points 3D. La détection d’objets est permise grâce à une nouvelle opération,
cluster-convolution, que nous proposons afin de généraliser les convolutions à pas aux domaines
des nuages de points.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les expériences que nous avons menées sur la
détection d’objets urbains à partir de notre architecture.



Chapitre 4

Application à la détection d’objets en
milieu urbain

4.1 Introduction

4.1.1 Difficultés spécifiques aux applications en milieu urbain

Rareté des travaux existants

Comme nous l’évoquons dans la section 2.7, à notre connaissance aucun travail de recherche
sur la détection d’objets urbains par deep-learning 3D n’a été mené avant celui que nous
présentons. Les bases de données publiques utilisées pour la tâche de détection d’objets dans
des nuages de points [GWH+20], le sont ainsi uniquement dans le cas de détection d’objets dans
des scènes intérieures ou bien dans le cadre de développement de véhicules autonomes. Ces
deux cas d’applications comportent chacun leurs spécificités, qui s’éloignent de celles des objets
urbains (voir section 2.7 pour plus de détails).

Néanmoins, la particularité des objets urbains, en deep-learning 3D, est que ceux-ci sont la
cible d’études approfondies dans le cadre de projets de cartographie urbaine. En effet, il existe un
certain nombre de travaux portant sur la segmentation sémantique dans des acquisitions LiDAR
en milieu urbain. Ces travaux s’accompagnent de la constitution de plusieurs bases de données
publiques de nuages de points en milieu urbain. Bien que la tâche de segmentation sémantique
soit plus simple que la détection d’objets, notamment à cause de l’absence d’individualisation
des objets traités (voir section 1.3.2 pour plus de détails), ces bases de données peuvent tout de
même nous être utiles.

Revue des bases de données disponibles

Nous passons ici en revue les différentes bases de données existantes, celles-ci sont utilisées
pour la segmentation sémantique en milieu urbain, afin de déterminer lesquelles sont exploitables
et dans quelle mesure. Nous résumons notre revue des bases de données existantes dans le tableau

100
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4.1. Nous utilisons les critères suivants afin d’évaluer la pertinence de ces bases de données :

– protocole d’acquisition : comme nous le spécifions dans le chapitre 1, le type d’acquisition
à privilégier dans notre cas est l’acquisition dynamique terrestre (MLS). En cas de proto-
cole différent, LiDAR statique ou bien monté à l’avant du véhicule comme dans le cas des
véhicules autonomes, seuls les objets proches de la source d’acquisition sont détectables,

– classes : il s’agit des différentes classes d’objets présents dans le nuage de points. Même si
une base de données est correctement annotée, elle est utile dans notre cas uniquement si
elle contient au moins une classe d’objets urbains (voir section 1.1.1 pour plus de détails
sur la définition des objets urbains),

– annotations : il s’agit du critère le plus important. En effet, dans le cadre de travaux sur la
segmentation sémantique, les nuages de points sont annotés au niveau classe uniquement ;
à chaque point (x, y, z) est associé un label C correspondant à la classe de l’objet auquel
il appartient. Ce niveau d’annotation est insuffisant pour la détection d’objets. Cependant,
certains nuages de points sont annotés avec un niveau de détails plus important : à chaque
point (x, y, z) est associé non seulement un label C mais aussi un label O correspondant
à un identifiant de cet objet (voir section 1.3.2 pour plus de détails). Il est alors possible
d’extraire chaque objet présent dans la base de données en filtrant le nuage de points sur
la valeur 𝑂.

Le premier constat de cette revue des bases de données existantes, est qu’un certain nombre
d’entre elles sont utilisables afin de mener des expériences sur la détection d’objets : le Kevin
Lai dataset [LF10], la base Paris rue Madame [SMGD14] et le Sydney urban dataset [QUD12].
Néanmoins le nombre d’objets disponibles est largement inférieur à celui utilisé dans d’autres
applications. Par exemple, la plus grande base de données d’objets urbains [RDG18] compte
2479 objets, alors que dans le cas des scènes d’intérieur la base SunRGB-D [SLX15] en compte
plus de 65 000. Le faible nombre d’objets disponibles apporte une contrainte supplémentaire à
nos travaux.

Limites des méthodes utilisées

Nous montrons dans la section 2.4.3 que les méthodes basées sur PointNet [QSMG17], dont
la notre, comportent une contrainte sur le nombre de points maximal des nuages de points. En
effet au delà d’un certain seuil, noté 𝑁𝑚𝑎𝑥 , la consommation de mémoire est trop importante.
Ce seuil varie énormément selon le détail des architectures de réseau et du matériel utilisé, et se
situe entre 4096 et 8192 1 dans la plupart des cas.

Par ailleurs nous montrons également dans la section 2.4.3, que ces mêmes méthodes
comportent aussi une limite sur la taille minimale des nuages de points. En effet, en dessous

1. Avec une carte graphique Nvidia Titan X disposant de 12Go de mémoire.
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Nom Protocole
d’acquisition

Taille des
scènes

Niveau
d’annotations

Nombre
d’objets Classes

Malaga urban dataset [BCMDGJ14]
acquisition MLS :

caméra stéréo
5 capteurs LiDAR

38.5 km
découpé en
15 scènes

aucun - -

Oakland 3D point
cloud dataset [MBVH09]

acquisition MLS :
LiDAR monté sur

plateforme mouvante
1.6 km classe -

bruit
bâtiment
poteau
arbre

Kevin Lai dataset [LF10] acquisition MLS
LiDAR monté sur voiture ∼1 km objet 1014

bruit
bâtiment
voiture

signalisation
poteau
arbre

Sydney urban object [QUD12]
dataset

acquisition TLS
uniquement les objets isolés - objet 588

bâtiment
voiture

signalisation
poteau
arbre

personne

Paris rue Madame [SMGD14]
database

acquisition MLS
LiDAR monté sur voiture 160 m objet 642

bruit
bâtiment
voiture

signalisation
poteau
arbre

personne
Large-scale
point cloud

classification
benchmark [HSL+17]

acquisition TLS - classe -

bruit
bâtiment
voiture
arbre

Paris-Lille dataset [RDG18] acquisition MLS
LiDAR monté sur voiture 2 km objet 2479

bâtiment
voiture

signalisation
poteau
arbre

personne

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des jeux de données publics contenant des objets urbains

d’un certain nombre 𝑁𝑚𝑖𝑛, globalement situé aux alentours de 100, l’identification des objets
par le réseau est fortement entravée.

4.1.2 Portée des expériences réalisées

Nous avons voulu aborder la tâche de détection d’objets sous 2 angles différents :

– La classification d’objets, c’est-à-dire être en mesure, à partir d’un objet isolé, de prédire
la classe à laquelle il appartient (voir section 1.3.2 pour plus de détails).

– Le partitionnement, c’est-à-dire identifier à l’intérieur d’un nuage de points entier, des
régions susceptibles de comporter un objet.

a) Classification
Dans notre cas le problème de classification des objets urbains constitue une étape inter-

médiaire vers la détection d’objets. Comme il n’existe pas, à notre connaissance, de travaux de
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classification d’objets urbains à l’aide du deep-learning 3D, nous devons évaluer son efficacité
dans ce cas. En effet, si il est difficile de classifier des objets isolés alors il sera d’autant plus
difficile de détecter ces objets dans une scène réelle. Nous avons alors proposé des travaux sur la
tâche de classification d’objets urbains [ZCS+19][ZCS+18]. Nous détaillons ces travaux et leurs
résultats dans la section 4.2.

b) Partitionnement
Le problème de partitionnement d’un nuage de points en régions pertinentes est le problème

principal posé par la tâche de détection d’objets. C’est à travers la résolution de celui-ci que
nous pouvons évaluer l’efficacité de notre proposition. Cette évaluation du partitionnement n’est
pas sans difficulté, car contrairement aux premières méthodes de détection d’objets (voir section
2.1), dans notre architecture le partitionnement et le calcul des caractéristiques nécessaires à
l’identification, sont effectués simultanément (voir sections 3.2 et 3.3). Ainsi à travers plusieurs
expériences de détection d’objets nous proposons une analyse quantitative et qualitative du
partitionnement de notre approche par cluster-convolution. Nous décrivons ces expériences et
leurs résultats dans la section 4.3.3.

4.2 Classification d’objets urbains isolés

4.2.1 Protocole expérimental

Jeu de données utilisé

A partir de notre comparatif des jeux de données existants (voir tableau 4.1) nous avons
sélectionné 3 bases qui correspondent à nos critères : Kevin Lai dataset [LF10], Paris rue Ma-
dame database [SMGD14] et Sydney urban object dataset [QUD12]. Cette dernière a l’avantage
d’être une base initialement prévue pour la classification d’objets et où chaque nuage de points
correspond à un objet isolé. Pour les deux autres bases, nous illustrons notre procédé d’indivi-
dualisation des objets dans la figure 46 : celui-ci consiste à isoler les objets en filtrant les points
des scènes 3D selon leurs label d’identifiant d’objet, noté 𝑂. Les objets contenant plus de 100
points sont alors ajoutés à notre base de données.

En ce qui concerne les classes d’objets, nous avons choisi les classes présentes dans au moins
2 des jeux de données sélectionnés et en adoptant pour chaque classe le niveau de taxonomie
le plus large défini par ces 3 jeux de données. Par exemple le jeu de données [QUD12] fait la
distinction entre la classe tronc et la classe arbre, or cette distinction n’est pas faite dans les 2
autres jeux de données, nous avons donc regroupé les objets de classe tronc dans la classe arbre.
Il en est de même pour les objets de classe feux de signalisation et ceux de classe panneaux de
signalisation. Nous avons dû écarter d’autres catégories comme les abri-bus et les poubelles,
car trop peu d’exemples sont disponibles. Pour améliorer le caractère distinctif de notre jeu de
données, nous avons ajouté d’autres classes qui ne correspondent pas à des objets urbains. Ces
objets sont ajoutés parce qu’ils sont très souvent présents en milieu urbain et permettent donc
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Figure 45 – Visualisation d’exemples pour chacune des classes que nous avons utilisées, mis à
part la classe ’bruit’. La couleur correspond à la profondeur du nuage de points dans l’espace
(axe Y). De haut en bas : la classe ’bâtiment’ avec plusieurs exemples de façades d’immeuble
ou de maisons, la classe ’voiture’ où sont regroupés des voitures et des camions, la classe
’signalisation’ avec des feux et des panneaux de signalisation, la classe ’poteau’ où sont
regroupés des lampadaires et des poteaux de caténaire, la classe ’arbre’ avec plusieurs essences
d’arbres avec ou sans feuille et enfin la classe ’personne’ où on peut remarquer l’effet de traînée
causé par les personnes en mouvement.
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Classe voiture signalisation poteau arbre personne bruit bâtiment
Nombre d’exemples 88 141 22 149 164 57 94

Total 724

Table 4.2 – Tableau récapitulatif de la répartition de la BaseA.

de mieux appréhender la variabilité d’un environnement urbain. C’est le cas des classes bruit,
où les divers artefacts d’acquisition sont regroupés, et bâtiments où sont regroupés des façades
d’immeubles et de maison. Des exemples pour chacune des classes sont présentées dans la figure
45.

En tout nous utilisons 724 objets urbains avec la répartition suivante (voir tableau 4.2.1) : 88
objets de classe voiture, 141 objets de classe signalisation, 22 objets de classe poteau, 149 objets
de classe arbre et 164 objets de classe personne, 57 objets de classe bruit, 94 objets de classe
bâtiment. Nous appelons le jeu de données issu de cet assemblage des bases Kevin Lai dataset
[LF10], Paris rue Madame database [SMGD14] et Sydney urban object dataset [QUD12] la
Base A 2.

Figure 46 – Présentation de la différence entre annotations au niveau classe, à droite, où chaque
objet de classe identique est de même couleur et annotations au niveau objet, à gauche, où
chaque objet a une couleur différente des autres. C’est à partir de ces dernières qu’il est possible
d’extraire des objets, ici un arbuste, une voiture et un lampadaire, et de les ajouter à notre Base
A

Pré-traitement des nuages de points

Afin de contrôler les expériences de classification d’objets urbains, nous avons effectué
des pré-traitements sur nos données. En effet, du fait de l’hétérogénéité des nuages de points

2. jeu de données disponibles à l’adresse suivante : www.lirmm.fr/~zegaoui

www.lirmm.fr/~zegaoui
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provenant initialement de jeux de données différents, nous avons décidé d’homogénéiser nos
données. Il s’agit d’un problème classique d’apprentissage automatique : la variabilité du jeu
d’apprentissage. Si celle-ci est trop grande le modèle peut avoir du mal à converger lors de
l’apprentissage et si celle-ci est trop faible, le modèle peut avoir du mal à être généralisé à
d’autres jeux de données.

Figure 47 – Illustration de l’algorithme de sous-échantillonnage. Une carte volumique (grille
de voxels), au centre, est d’abord ajusté sur le nuage de points original, à gauche. Pour chaque
élément volumique (voxel), la moyenne des coordonnées des points qu’il contient est calculée.
Le nuage sous-échantilloné, à droite, est alors composé uniquement de ces moyennes de points.
Le procédé est répété avec une résolution différente pour la carte volumique, jusqu’à arriver à
un nuage de points qui contient le nombre de points souhaité.

Le paramètre qui varie le plus selon les objets est le nombre de points par objet. Par exemple,
certains arbres du jeu de données Paris rue Madame [SMGD14] sont composés de dizaines de
milliers de points, alors que d’autres dans le jeu de données Sydney urban dataset [QUD12], en
compte une centaine tout au plus. Il en va de même pour la densité des nuages de points, lié à la
diversité des appareils LiDAR utilisés.

Afin d’homogénéiser ces paramètres, nous appliquons sur tous les objets de la Base A un
filtre volumique (voxel-grid filter) pour fixer le nombre de points à 512. Ce filtre consiste à
voxeliser le nuage de points et à conserver pour chaque voxel la moyenne des coordonnées des
points. Nous illustrons l’application de cet algorithme sur un nuage de points dans la figure 47.
La particularité de ce filtre est qu’il permet d’obtenir en même temps un nombre de point et
une densité identique pour tous les objets. Dans le cas des objets qui contiennent moins de 512
points, leurs coordonnées sont répétées. Une fois les nuages pré-traités, nous les centrons en
0 et normalisons chacune de leurs coordonnées entre 0 et 1. Nous passons ensuite ces nuages
normalisés en entrée d’un réseau PointNet [QSMG17] afin de prédire une classe pour chacun
d’entre eux. Ces tests sont réalisés en suivant le protocole d’entraînement par défaut du réseau
PointNet [QSMG17]. Nous modifions uniquement la sortie du classifieur, pour que celle-ci
corresponde au nombre de classes de la Base A : 7.
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dispositif
d’acqusition

distance
parcourue

nombre
de points annotations

acquisition a sac Leica pegasus backpack 200 m A/R 27 millions oui

acquisition b 3D laser mapping Robin
monté sur sac à dos 400 m A/R 1 milliard non

acquisition c 3D laser mapping Robin
monté sur voiture 3 km 300 millions non

Table 4.3 – Tableau récapitulatif des acquisitions LiDAR que nous avons réalisées

Acquisitions LiDAR réalisées

Afin de tester la généricité des caractéristiques apprises par le réseau entraîné sur la Base
A, nous avons décidé de le tester sur un jeu de données issu d’une autre acquisition. Nous avons
alors réalisé notre propre acquisition LiDAR en milieu urbain. Cette acquisition n’a pas vocation
à remplacer la Base A, ni même à l’enrichir, mais à permettre de valider nos résultats sur des
données prises en conditions réelles.

Nous avons préalablement identifié différents itinéraires où se trouvent des objets urbains
pour s’assurer de leur présence dans le nuage de points. Chacun de ces itinéraires est représenté
dans la figure 48. Chaque acquisition a été réalisée dans des conditions différentes les unes des
autres, par exemple en changeant le mode de locomotion (piéton ou voiture) ainsi que le dispositif
LiDAR utilisé permettant ainsi de collecter des données avec des caractéristiques différentes.

Figure 48 – Plan des différents itinéraires des acquisitions LiDAR que nous avons réalisé dans
la ville de Montpellier (voir tableau 4.3). En (a), l’acquisition à l’aide du sac Leica, en (b)
l’acquisition à l’aide de la solution LaserMapping embarqué en sac à dos et en (c) l’acquisition
réalisée avec le même dispositif LiDAR embarqué sur voiture. Les trajets des acquisitions (b) et
(c) se recoupent partiellement afin d’évaluer la différence entre acquisitions sac à dos et voiture
pour un même dispositif LiDAR.

Au total, nous avons réalisé 3 acquisitions LiDAR, que nous détaillons dans le tableau 4.3.
Nous présentons aussi des photos du dispositif utilisé pour l’acquisition (b) dans la figure 49,
où nous pouvons apercevoir le sac à dos LaserMapping embarquant le dispositif LiDAR.
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Figure 49 – Photos de l’appareil 3D laser mapping Robin monté sur un sac à dos, pendant
l’acquisition à gauche et isolé à droite.

Classe voiture signalisation poteau arbre personne
Nombre d’exemples 39 8 23 75 29

Total 174

Table 4.4 – Tableau récapitulatif de la répartition de la BaseB.

Nous avons extraits manuellement les objets urbains contenus dans le nuage de points issu
de l’acquisition (a) à l’aide du logiciel CloudCompare 3. En tout nous avons isolé 174 objets
(voir tableau 4.2.1) dont : 39 objets de classe voiture, 8 objets de classe signalisation, 23 objets
de classe poteau, 75 objets de classe arbre et 29 objets de classe personne. Nous appelons le
jeu de données ainsi obtenu Base B et nous lui appliquons les mêmes pré-traitements que les
nuages de la Base A. Comme les classes bâtiment et bruit ne sont pas des objets à proprement
parler, celles-ci ne sont pas représentées dans la Base B.

4.2.2 Résultats obtenus et discussion

Nous cherchons à savoir si il est possible de classifier des objets urbains provenant d’acqui-
sitions effectuées dans des conditions réelles à partir d’apprentissage issu de jeux de données
publiques. Nous cherchons ainsi à évaluer la généricité des caractéristiques apprises par le réseau
et ainsi s’assurer que le réseau ne s’appuie pas seulement sur des caractéristiques spécifiques à
certains types d’acquisitions LiDAR ou bien aux formes d’objets urbains de certaines villes au
dépend des autres.

3. CloudCompare (version 2.9) [GPL software]. (2020). Retrieved from http ://www.cloudcompare.org/



4.2. CLASSIFICATION D’OBJETS URBAINS ISOLÉS 109

Mesure des performances

La mesure que nous avons privilégiée afin de quantifier les performances du réseau est
la F-mesure (ou score F1) [Chi92]. Il s’agit d’une moyenne harmonique de la précision, taux
d’objets correctement classifiés par le réseau, et du rappel, mesure de la fiabilité des prédictions
du réseau. De plus nous présentons aussi la matrice de confusion pour analyser plus en détails
le comportement du réseau.

Nous utilisons 80% de la Base A comme ensemble d’entraînement (20% de cet ensemble
d’entraînement étant utilisé comme ensemble de validation, ceci est également le cas pour les
expériences de classification suivantes), les 20% constituant alors l’ensemble de validation, et
la Base B comme ensemble de test. Les résultats sont reportés dans le tableau 4.5. Dans la suite
nous appelons cette expérience l’expérience témoin.

Vérité terrain (annotations)
Voiture (39) Signalisation (8) Poteau (23) Arbre (74) Personne (29)

Pr
éd

ic
tio

ns

"voiture" 29 0 0 1 0
"signalisation" 0 6 13 1 2

"poteau" 0 0 3 0 0
"arbre" 2 0 1 62 0

"personne" 0 2 0 0 25
"bruit" 8 0 1 9 2

"bâtiment" 0 0 5 1 0
F-mesure 0.841 0.400 0.231 0.892 0.893

Table 4.5 – Matrice de confusion pour l’expérience témoin. F-mesure globale : 0.744

Nous remarquons des scores élevés, pour les classes voiture, arbre et personne, avec des
F-mesures de respectivement 0.841, 0.892 et 0.893. Cependant ces scores sont bien moins
élevés pour les classes signalisation, 0.4, et poteau, 0.231. De plus nous remarquons que 13
des objets de classe poteau de la Base B sont étiquetés par le réseau comme des objet de classe
signalisation. Il est alors fortement probable que le réseau opère une confusion entre ces deux
classes distinctes.

Malgré la petite taille de notre jeu d’entraînement, son hétérogénéité et le fait que notre
ensemble de test provienne d’une acquisition différente de celles utilisées pour le jeu d’entraîne-
ment, nous trouvons que les résultats obtenus sont encourageants. Il en reste néanmoins que les
faiblesses du réseau pour les classes signalisation et poteau nous semblent être un frein sérieux
pour le passage à la détection d’objets.

Dans la section suivante, nous cherchons alors à expérimenter des méthodes pour augmenter
simplement les performances sans toucher au réseau de neurones utilisé.

4.2.3 Expériences supplémentaires

Enrichissement de la base de données

Lors de cette expérience nous avons ajouté à la Base A le jeu de données ParisLille [RDG18].
Nous regroupons alors les objets qui correspondent à nos classes et nous leurs appliquons les



4.2. CLASSIFICATION D’OBJETS URBAINS ISOLÉS 110

mêmes pré-traitements que les autres nuages de la Base A. En tout 924 objets supplémentaires
sont ajoutés, pour un total de 1668 objets pour la nouvelle Base A. Nous entraînons alors le réseau
sur cette nouvelle Base A et nous utilisons la Base B comme ensemble de test. Les résultats sont
reportés dans le tableau 4.6.

Vérité terrain
Voiture (39) Signalisation (8) Poteau (23) Arbre (74) Personne (29)

Pr
éd

ic
tio

ns

"Voiture" 39 0 0 2 1
Signalisation 0 7 13 2 2

Poteau 0 1 11 0 0
Arbre 0 0 2 70 1

Personne 0 0 1 0 25
Bruit 0 0 0 0 0

Bâtiment 0 0 0 1 0
F1 score 0.963 0.467 0.629 0.946 0.893

Table 4.6 – Matrice de confusion pour l’expérience de classification d’objets avec enrichisse-
ment de la base d’entraînement. F-mesure globale : 0.857.

Nous remarquons une nette amélioration des résultats par rapport à notre expérience témoin
et ce pour chacune des classes (la classe personne mise à part), avec en particulier le score de la
classe signalisation qui passe de 0.4 à 0.467 et le score de la classe poteau qui passe de 0.231 à
0.629.

Ces gains de performance ne sont pas surprenants dans la mesure où la taille de notre jeu de
d’entraînement a plus que doublé avec l’ajout de la nouvelle base.

Fusion de classes

Dans les résultats de l’expérience témoin, nous avons remarqué que le réseau était nettement
moins performant pour les classes signalisation et poteau, avec plus de la moitié des exemples
de poteaux étiqueté signalisation par le réseau. Nous avons alors émis l’hypothèse que le réseau
arrive bien à les distinguer des autres classes mais sans faire la différence entre les deux. Afin de
tester cette hypothèse nous avons regroupé ces deux classes en une seule, baptisé signalisation
et poteau et noté TSLP. Tous les autres paramètres sont identiques à l’expérience témoin. Les
résultats sont reportés dans le tableau 4.7.

Vérité terrain (annotations)
Voiture (39) TSLP(31) Arbre (75) Personne (29)

C
la

ss
ifi

ca
tio

n

"voiture" 27 0 1 0
"TSLP" 0 28 2 5
"arbre" 3 3 69 0
"piéton" 0 0 0 24
"bruit" 9 0 2 1

"bâtiment" 0 0 1 0
F-mesure 0.806 0.849 0.920 0.750

Table 4.7 – Matrice de confusion pour l’expérience de classification d’objets avec fusion des
classes signalisation et poteau. F-mesure globale : 0.831

Nous remarquons que le score de la classe TSLP est plutôt élevé avec une F-mesure de 0.849,
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c’est-à-dire à peu près au même niveau que les classes voiture, arbre et piéton dans l’expérience
témoin. La fusion des classes s’accompagne également d’une légère baisse de performance pour
ces mêmes classes, avec notamment la classe personne qui passe de 0.893 à 0.75.

Nous considérons que notre hypothèse sur la confusion entretenue par le réseau entre les
classes signalisation et poteau est vérifiée. En effet le score de la classe fusionnée TLSP, 0.849,
est nettement supérieur à ceux des classes poteau et signalisation, respectivement 0.4 et 0.231.
Néanmoins et comme nous pouvions nous y attendre, la réduction du nombre de classes entraîne
un espace de caractéristiques moins contraint et donc des caractéristiques moins discriminantes
apprises par le réseau. Cet effet se traduit par une baisse des performances pour les autres classes.

Influence du nombre de points

Les auteurs de PointNet [QSMG17] montrent qu’au delà d’un certain seuil, le réseau est peu
sensible au nombre de points des nuages. Nous avons voulu tester cette hypothèse dans le cas
des objets urbains. Ainsi nous avons relancé l’expérience témoin plusieurs fois avec à chaque
fois un nombre de points différent. Nous présentons les résultats que nous avons obtenus sous
forme de courbe dans la figure 50.
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Figure 50 – Evolution des performances sur la tâche de classification d’objets, en termes de
F-mesure, selon le nombre de points des nuages.

Nous remarquons que les résultats obtenus, en termes de F-mesure, demeurent relativement
stable en fonction du nombre de points, avec tout de même une chute remarquable en dessous
de 64 points. Ces résultats sont conformes avec ceux présentés dans [QSMG17]. Nous notons
que la baisse des performances induite par la diminution du nombre de points est bien moins
prononcée dans notre cas. Nous expliquons cette différence par le fait que nous avons utilisé un
sous-échantillonnage par carte volumique qui permet de garder une idée grossière de la forme
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des objets malgré le faible nombre de points, alors que dans [QSMG17] les points sont choisis
aléatoirement.

Augmentation générique de la base de données

Afin de prendre en compte l’impact des occultations sur la forme des objets, nous avons
mis au point deux méthodes d’augmentation virtuelle (data augmentation) de notre ensemble
d’entraînement. Le but de ces augmentations est double :

– Faire apprendre au réseau des caractéristiques à partir de nuages occultés afin qu’il ne soit
pas pénalisé par les occultations présentes lors de la phase de test.

– Augmenter la taille de l’ensemble d’entraînement en prenant acte de l’augmentation des
performances constatée lors de notre expérience d’enrichissement de la Base A.

Figure 51 – Afin de simuler une occultation sur un nuage de points, un plan aléatoire recoupant
l’axe vertical est généré, à gauche. Celui-ci coupe le nuage de points en deux parties, seule la
partie la plus grande, en nombre de points est conservée, à droite dans la figure.

La première méthode consiste en la génération aléatoire de plusieurs plans de coupe autour
d’un axe vertical. Nous illustrons ce procédé dans la figure 51 où un nuage de points est coupé en
deux selon un plan vertical généré aléatoirement. La seconde, plus sophistiquée, consiste dans
un premier temps à voxeliser le nuage de points, puis à simuler une acquisition LiDAR en ne
conservant qu’une seule face de l’objet. Dans cette seconde méthode (illustrée dans la figure 52)
le nuage de points est d’abord voxelisé puis des rayons horizontaux sont simulés. Ces rayons ne
s’arrêtent que lorsqu’ils rencontre un voxel contenant un nombre suffisant de points. Seuls ces
points seront présents dans la version de l’objet ainsi occulté artificiellement.
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Figure 52 – Le nuage de points original, à gauche, subit d’abord une rotation d’angle aléatoire
sur l’axe vertical. Ensuite, une carte volumique, au centre dans la figure, est calculée autour de
ce nuage de points. Des rayons, représentés par des flèches rouges, parcourant la carte volumique
dans le sens de la profondeur (axe Y représenté par la couleur), sont ensuite simulés. Ceux-
ci s’arrêtent uniquement lorsqu’ils ’traversent’ un élément volumique contenant des points, en
mettant de côté ces derniers. Le nuage de points obtenu, à droite dans la figure, est alors composé
uniquement des points précédemment mis de côté.
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Figure 53 – Evolution des performances sur la tâche de classification d’objets, en termes de F-
mesure, selon le nombre d’augmentations virtuelles par objet ajoutées à la base d’entraînement.

Nous appliquons alors ces méthodes d’augmentation de données sur chaque objet de la Base
A, en faisant varier le nombre d’augmentations par objet. Nous entraînons ensuite le réseau à
partir de la Base A augmentée, et ce pour chaque nombre d’augmentations testé. Nous reportons
les résultats dans la figure 53. Comme la première méthode engendre des performances nettement
inférieures à celles obtenues dans l’expérience témoin, seules les performances de la deuxième
méthode sont présentées.

Nous remarquons alors dans le graphique 53 que cette méthode d’augmentation de la base
virtuelle ne permet pas d’augmenter globalement les performances du réseau en termes de
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F-mesure. Celle-ci engendre une forte baisse du score pour la classe arbre, qui passe de 0.892
à moins de 0.4. Ainsi même si cette baisse est contrebalancée par une augmentation pour les
classes voiture, personne et signalisation, les résultats ne sont globalement pas satisfaisants.
Nous considérons que cela est du au fait que les ensembles de points critiques obtenues à partir
des objets occultés sont redondants par rapport à ceux obtenues à partir des objets entiers (voir
section 2.4.3).

4.3 Evaluation de notre architecture sur la tâche de détection
d’objets en milieu urbain

4.3.1 Protocole expérimental

Jeu de données utilisé

La tâche de détection d’objets dans des scènes 3D nécessite d’utiliser des bases de données,
qui en plus d’être annotées au niveau objet, doivent aussi incorporer des boîtes englobantes pour
chaque objet, ce qui n’est le cas d’aucune base de données parmi celles que nous avons relevées
(voir tableau 4.1). Il est tout de même possible de générer ces boîtes englobantes en partant des
nuages de points de chaque objet isolé :

– le centre de la boîte englobante est la moyenne des coordonnées des points du nuage isolé.

– les dimensions de la boîte englobante sont définies par rapport aux extrema du nuage isolé
sur chacune des composantes x, y et z.

Néanmoins cette approche nécessite de vérifier après coup chaque boîte englobante ainsi
générée afin de vérifier que celle-ci soit au plus proche de l’objet et de l’ajuster dans le cas
contraire.

Nous avons choisi de nous concentrer sur le jeu de données [RDG18], car parmi les jeux de
données identifiés, il s’agit de celui qui contient le plus grand nombre d’objets et offre le plus
de diversité, avec des scènes 3D provenant d’endroits différents. Nous appliquons la procédure
de génération des boîtes englobantes précédemment décrite pour compléter ce jeu de données.
Afin de minimiser le temps de traitement de la génération de boîtes englobantes ainsi que le
temps de vérification de celles-ci, nous utilisons la version réduite de ce jeu de données. Cette
version réduite conserve la représentativité réelle des données originales.

Notre jeu de données correspond alors à trois scènes 3D de petite taille, intitulées Paris,
Lille A et Lille B. Ce jeu de données compte 170 objets en tout (voir tableau 4.8). Cette base
a pour avantage de répartir les objets dans des classes que nous avons précédemment définies
pour les objets urbains, c’est-à-dire : les classes sol, bâtiment, signalisation (où sont regroupés
également les poteaux), personne, voiture et arbre.
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Classe signalisation personne voiture arbre
Paris 11 17 10 28
Lille A 12 0 24 15
Lille B 7 1 29 16
Total 30 18 63 59

Table 4.8 – Tableau récapitulatif du jeu de données utilisé pour la détection d’objets.

Nous utilisons alors les scènes Paris et Lille A comme jeu d’entraînement et la scène Lille B
comme jeu de validation. Nous avons choisi cette répartition pour avoir un jeu d’entraînement
le plus divers possible.

Partitionnement des scènes 3D en blocs

Pour être en mesure de détecter l’ensemble des objets urbains dans une scène 3D, cette scène
doit être traitée par le réseau de neurones dans son entièreté. Cependant, les scènes de notre
jeu de données comptent plusieurs millions de points chacune, largement au dessus du seuil
𝑁𝑚𝑎𝑥 . Nous avons pu contourner ce problème lors de nos expériences de classification grâce
aux sous-échantillonnage des nuages de points mais cette solution ne peut pas être applicable
en l’état ici. En effet, sous-échantillonner directement une scène 3D composée de plusieurs
millions de points vers un nombre inférieur à 𝑁𝑚𝑎𝑥 , aurait pour effet d’obtenir un nuage de
points où les objets sont constitués par moins d’une dizaine de points chacun. Nous illustrons
cette problématique dans la figure 54. En (a) le nuage de points original où le nombre de points
𝑁 y est trop important pour être passé en entrée de notre réseau, 𝑁 > 𝑁𝑚𝑎𝑥 . En (b) le nuage de
points sous-échantillonné, le nombre de points est inférieur au seuil 𝑁𝑚𝑎𝑥 mais il n’y a qu’une
dizaine de points par objet urbain, ce qui est inférieur au seuil 𝑁𝑚𝑖𝑛 à partir duquel le réseau
peut apprendre à les identifier.

Nous nous inspirons alors des méthodes de segmentation sémantique de scène 3D pour
mettre au point une approche par blocs [QSMG17]. Celle-ci consiste à découper au préalable la
scène 3D en plusieurs blocs de taille égale recouvrant la totalité de la scène et espacés entre eux
par une distance appelée pas. Dans le cas de l’ensemble d’entraînement les blocs sont calculés
"avec chevauchements", c’est-à-dire avec un pas inférieur à la taille des blocs, alors que dans
l’ensemble de test il n’y a pas de chevauchement, la valeur du pas est égal à la taille des blocs.
Nous illustrons dans la figure 55 le découpage par blocs "sans chevauchement" et en figure
56 "avec chevauchements". Cette différence provient du traitement des objets frontières, c’est-
à-dire des objets situés entre plusieurs blocs. Ainsi lors de l’entraînement, un chevauchement
des blocs permet d’apprendre au réseau plusieurs configurations d’objets frontières afin que le
réseau puisse correctement les identifier lors de la phase de test.

Au niveau des coordonnées des points dans chaque bloc, deux approches existent : la
normalisation par scène et la normalisation par blocs [ASZ+16]. La normalisation par scène
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Figure 54 – A gauche nous avons la scène 3D originale, coloriée par classes d’appartenance de
chaque point pour mieux distinguer les objets. A droite cette même scène 3D sous-échantillonnée
afin de contenir un nombre de points inférieur à 𝑁𝑚𝑎𝑥 , ici 4096. Nous remarquons alors que les
objets, par exemples les voitures, ne sont plus représentés que par quelques dizaines de points,
ce qui est bien inférieur à la valeur de 𝑁𝑚𝑖𝑛 que nous avons identifiée en section 4.2.3.

Figure 55 – Découpage de la scène 3D originale, à gauche, en plusieurs blocs, à droite. Nous
pouvons voir dans les blocs, à l’intérieur des cercles jaunes, les objets frontières. Les points sont
coloriés par rapport à leurs classes d’appartenance afin de mieux distinguer les objets.

consiste à exprimer les coordonnées de chaque point P du bloc en fonction des coordonnées du
nuage original 𝑆 :

P =

(
𝑥, 𝑦, 𝑧,

𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

,
𝑦 − 𝑌𝑚𝑖𝑛

𝑌𝑚𝑎𝑥 − 𝑌𝑚𝑖𝑛
,
𝑧 − 𝑍𝑚𝑖𝑛

𝑍𝑚𝑎𝑥 − 𝑍𝑚𝑖𝑛

)
(4.1)

où 𝑋𝑚𝑖𝑛 (respectivement 𝑌𝑚𝑖𝑛 et 𝑍𝑚𝑖𝑛) représente la coordonnée minimale en 𝑥 (respective-
ment en 𝑦 et 𝑧) parmi les points présents dans le nuage S, 𝑋𝑚𝑎𝑥 (respectivement 𝑌𝑚𝑎𝑥 et 𝑍𝑚𝑎𝑥)
représente la coordonnée maximale en 𝑥 (respectivement en 𝑦 et 𝑧) parmi les points présents
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Figure 56 – Découpage de la scène 3D originale, à gauche, en plusieurs blocs se chevauchant,
à droite. Nous remarquons qu’un objet frontière dans un bloc, dans le cercle jaune, peut être
contenu dans son entièreté dans un bloc adjacent. Les points sont coloriés par rapport à leurs
classes d’appartenance afin de mieux distinguer les objets.

dans le nuage S et (x, y, z) sont les coordonnées originales du point P.
Cette approche suppose une certaine régularité dans la répartition des objets urbains dans

le nuage de points initial. Elle est par exemple utilisée dans le cadre de scènes en intérieur
[QSMG17].

La normalisation par blocs revient simplement à exprimer les coordonnées de chaque point
par la taille du bloc dans lequel il se trouve. Cela correspond à l’équation 4.1 mais où le minimum
et le maximum des coordonnées de chaque composante, sont calculés uniquement par rapport
aux points du même bloc et non par rapport aux points du nuage original.

Nous avons choisi l’approche de normalisation par blocs car dans notre cas il n’existe pas
de relations à priori entre la scène 3D et la répartition des objets. Cette répartition dépend de
l’itinéraire parcourue lors de l’acquisition, de l’endroit numérisé (par exemple parc, quartier
résidentiel...) ainsi que de la ville (ou du pays) où celle-ci a été réalisée.

Une fois les scènes 3D découpées en blocs, nous sous-échantillonnons chacun de ces blocs de
sorte que le nombre de points de ceux-ci soit inférieur au seuil 𝑁𝑚𝑎𝑥 . Il est alors possible d’obtenir
des objets qui sont constitués d’un nombre de points supérieur à 𝑁𝑚𝑖𝑛 selon la taille des blocs
utilisée. Expérimentalement, cette condition est vérifiée à partir d’une taille de bloc inférieure à
15×15 mètres. Le sous-échantillonnage est appliqué sur chaque bloc indépendamment des autres,
de la même manière que lors du pré-traitement des objets lors des expériences de classification
de la section 4.2.1.
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Figure 57 – Détail de l’architecture de notre modèle utilisé pour la détection d’objets. Le nuage
de points est premièrement passé en entrée de 3 couches de cluster-convolution successives,
les paramètres de celles-ci sont indiqués sur la figure : en rouge le nombre de clusters et en
vert le nombre de caractéristiques extraites. Puis le module de prédiction de boîte englobante
implémenté par un perceptron multi-couches (MLP), où 𝑁𝐶 désigne le nombre de classes et 𝑁𝐻
le nombre de secteurs angulaires pour prédire l’orientation des boîtes englobantes.

Détails sur notre architecture

Nous pouvons alors entraîner notre méthode par clusters présentée dans le chapitre 3 à partir
de ces blocs afin de détecter les objets qu’ils contiennent. Pour implémenter notre méthode,
nous nous inspirons des modèles présentés dans [WSL+19], [LBS+18] et [VBV18], eux-mêmes
basés sur l’architecture 2D Alex-Net [KSH17]. Dans la suite nous appelons l’architecture qui en
découle RPC pour réseau avec proposition de cluster.

Notre modèle RPC (voir figure 57) est ainsi constitué de trois couches de cluster-convolutions
successives. Celles-ci sont appliquées de manière hiérarchique avec un nombre de clusters dé-
croissant et un nombre de caractéristiques extraites croissants. La prédiction de boîte englobante
est ensuite appliquée sur la sortie de la troisième couche de cluster-convolution pour calculer
les vecteurs de prédiction pour chaque cluster. Nous avons implémenté cette étape par un per-
ceptron multi-couches dont la sortie correspond aux vecteurs de prédiction. A partir de ces
vecteurs nous calculons la fonction de coût que nous décrivons en section 3.4.3. Le détail du
paramétrage pour chacune des couches est donné dans la figure 57 représentant l’architecture de
notre modèle. Celui-ci utilise la normalisation par lot (batch normalization) sur chaque calcul
de cluster-convolution ainsi que l’opération de point dropout définie par [QSMG17] lors de
l’entraînement.

Choix de la mesure d’évaluation

Afin d’évaluer les performances de notre architecture, nous avons choisi de nous baser sur
la précision moyenne (average precision ou AP) afin de correspondre aux standards en termes
de détection d’objets 2D [EEV+15] ainsi qu’aux premiers travaux de détection d’objets 3D
[GLU12][SLX15].

Les prédictions de notre réseau se présentent sous la forme d’une liste de couples boîte
englobante/score. La valeur de score correspond à un indice de confiance, compris entre 1 et
0, de la boîte englobante associée. Nous évaluons d’abord, pour chaque classe, le nombre de
prédictions exactes, fausses et manquées en calculant l’intersection sur l’union (intersection
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over union ou IoU) entre les boîtes prédites et les boîtes vérité terrain. Nous considérons qu’une
prédiction est valide si sa valeur de IoU est supérieure à 0.25 [DCS+17].

Nous pouvons alors calculer la précision, proportions de prédictions valides, et le rappel,
proportions d’objets détectés parmi l’ensemble des objets. Ces valeurs dépendent du seuil que
nous avons déterminé, c’est-à-dire de la valeur minimale de score d’une prédiction pour que
celle-ci soit prise en compte dans le calcul de la précision et du rappel. Nous pouvons alors
tracer une courbe ROC, pour chaque classe, en faisant varier la valeur de ce seuil entre 1 et 0 et
nous définissons la valeur de l’indicateur AP comme l’aire sous cette courbe.

Cependant, comme les valeurs de score sont prédite par le réseau, il est possible que des
boîtes englobantes avec un score moins élevé soient plus valides que des boîtes avec un score
plus élevé, ce qui donne alors à la courbe ROC une allure en ’zigzag’. Afin d’atténuer ces
variations, l’indicateur AP est calculé à partir d’une version lissée de la courbe ROC. Cette
méthode permet ainsi de restituer plus fidèlement les performances dans le cas de la détection
d’objets par rapport au calcul de la F-mesure. Nous adoptons la modalité de calcul définie par
le concours VOC 2011 [EEV+15], qui consiste à sommer la valeur de l’aire sous la courbe en
chaque point où la valeur du rappel est différente :

𝐴𝑃 =
∑
(𝑟𝑖+1 − 𝑟𝑖) 𝜌(𝑟𝑖+1)

où les 𝑟𝑖 sont les niveaux de rappel correspondant aux prédictions du réseau et 𝜌(𝑟) la valeur de
précision interpolée pour une valeur de rappel r.

4.3.2 Études comparatives

Comme nous le rappelons dans la section 4.1, nous n’avons pas trouvé dans la littérature
d’autres architectures de deep-learning 3D appliqués à la détection d’objets urbains. Ainsi
il est particulièrement compliqué de comparer notre approche à l’état de l’art en termes de
performances obtenues. Cette comparaison est d’autant plus compliquée que nous n’avons pas
connaissance d’un de jeu de données de référence en ce qui concerne la détection d’objets
urbains.

Une expérimentation possible pour donner un ordre de comparaison pourrait être d’entraîner
et de tester les réseaux existants en détection d’objets intérieur (ou orienté véhicule autonome)
sur notre jeu de données. Cependant cette comparaison ne serait pas équitable et en défaveur de
ces méthodes car elles se basent, entre autres, sur une hypothèse différente de la notre en termes
de répartition des objets. Ainsi les tests que nous avons réalisés à l’aide de l’architecture VoteNet
[QLHG19] ont révélé que celle-ci cherchait à apprendre des répartitions caractéristiques d’objets
urbains dans des blocs. Or comme nous le montrons dans la section 4.2.1, cette hypothèse n’est
pas valide dans notre cas.

Nous avons alors décidé de comparer notre réseau à une approche consistant à entraîner
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Moyenne Signalisation/Poteau Personne Voiture Arbre
Segmentation sémantique
+ clustering hiérarchique 0.22 0.11 0 0.64 0.11

RPC (notre architecture) 0.38 0 1 0.52 0.10

Table 4.9 – Résultat de notre expérience comparative. La mesure utilisée est la précision
moyenne (AP). Nous comparons les résultats de notre architecture aux résultats obtenus grâce à
un réseau de segmentation sémantique suivi d’une méthode de clustering hiérarchique.

un réseau avec notre jeu de données, sur la tâche de segmentation sémantique uniquement,
puis d’appliquer des méthodes de regroupement en post-traitements afin de calculer des boîtes
englobantes à partir de la segmentation prédite par le réseau. Ces expériences n’ont pas pour objet
de prouver une quelconque supériorité au niveau des méthodes d’extraction de caractéristiques
que nous utilisons mais d’appuyer notre argument selon lequel la recherche en détection d’objets
urbains est bien une tâche à part dans le champ du deep-learning 3D et que cette tâche ne saurait
être inférée à partir d’applications sur la segmentation sémantique.

Pour l’approche par segmentation sémantique, nous avons choisi d’appliquer le réseau
PointNet++ [QYSG17] sur notre jeu de données, puis d’appliquer une méthode de clustering
adaptatif sur les prédictions du réseau afin d’en déduire des boîtes englobantes. Nous avons fixé
les paramètres de cette méthode manuellement, en procédant par essai et erreur directement sur
l’ensemble de test. Ainsi l’approche par segmentation sémantique est avantagée du fait que le
choix de ces paramètres est la limite principale des méthodes sans apprentissage (voir section
2.1.1 pour plus de détails).

En tout, les deux réseaux, PointNet++ et RPC sont entraînés sur 53 blocs provenant du jeu
d’entraînement (Paris + Lille A) et testés sur 16 blocs provenant du jeu de validation (Lille B).
Les résultats en termes d’AP sont reportés dans le tableau 4.9. Lors de l’entraînement, les deux
réseaux apprennent à reconnaître les classes appartenant au fond, c’est-à-dire le sol, les façades
de bâtiment et les artefacts de scan. Cependant seules les classes correspondant à des objets sont
indiquées dans les résultats.

Nous constatons alors une légère avance de l’approche par segmentation sémantique sur
les classes arbre, signalisation et voiture. Bien que RPC (notre architecture) obtienne un score
global plus élevé, 𝑚𝐴𝑃 = 0.38, celui-ci est dû à la configuration de la scène test qui ne contient
qu’un seul objet de classe personne (voir tableau 4.8), manqué par l’approche par segmentation
sémantique.

Toutefois, nous interprétons ces résultats comme un argument envers le développement et
l’amélioration des réseaux orientés détection d’objets. En effet, bien que le protocole de test soit
nettement à l’avantage de l’approche par segmentation sémantique, et que les performances sur
la tâche de segmentation sémantique sont très hautes, le résultat en termes de détection d’objets
est décevant. Cette expérience montre ainsi, d’après nous, que se risquer à inférer une prédiction
de boîtes englobantes à partir d’un réseau orienté segmentation sémantique ne peut pas être une
solution à moyen/long terme. Nous pensons au contraire que seul le développement des réseaux
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orientés détection d’objets peut permettre de s’atteler à cette tâche dont nous espérons avoir
démontré la difficulté dans le cadre des objets urbains.

4.3.3 Détails sur le processus de clustering

Comme détaillé dans le chapitre 3, les prédictions de notre architecture sont calculées à
partir de la dernière couche de clustering. Ainsi, nous proposons d’analyser en détails les
clusters calculés par notre architecture par le biais des couches de clusters-convolution, afin
d’évaluer le comportement de notre architecture sur le problème de partitionnement.

Influence de la qualité des clusters

Le partitionnement que nous proposons dans notre architecture dépend, en dernière analyse,
des clusters formés lors du calcul de la dernière couche de cluster-convolution. En effet, c’est
à partir de ces clusters que sont définis les vecteurs de prédiction qui servent ensuite à encoder
les boîtes englobantes prédites par le réseau. Comme nous avons discuté dans la section 3.4.2,
certaines répartitions peuvent compliquer ou bien faciliter la prédiction de ces boîtes. Nous
cherchons alors à analyser plus finement quel est l’impact de la répartition des clusters sur les
performances du réseau.

Nous définissons un critère de qualité des clusters visant à quantifier à quel degré chaque
cluster englobe un objet unique. Cet indice vaut 1 quand le cluster contient uniquement tous les
points d’un même objet et 0 quand il ne contient aucun point appartenant à un objet. Cet indice
est calculé pour chaque cluster 𝐾 en fonction de son objet majoritaire 𝑂𝑚𝑎 𝑗 :

qualité =
𝐶𝑎𝑟𝑑

(
𝑂𝑚𝑎 𝑗 ∩ 𝐾

)
𝐶𝑎𝑟𝑑

(
𝑂𝑚𝑎 𝑗 ∪ 𝐾

) (4.2)

où l’opérateur Card est le cardinal.
Pour avoir une idée précise du lien entre prédictions du réseau et qualité des clusters

(Eq 4.2), nous récupérons les clusters associés à chacune des prédictions, positives comme
négatives, du réseau. Nous sélectionnons ensuite les clusters qui contiennent un nombre de
points qui appartient à un objet supérieur au seuil 𝑁𝑚𝑖𝑛, afin de prendre en compte les limites de
l’identification. Pour chacun des clusters sélectionnés, nous calculons l’intersection sur l’union
(IoU) entre la prédiction qui lui est associée et la vérité terrain. Nous représentons les résultats
pour chaque cluster dans le graphique 58 selon leurs indices de qualité (Eq 4.2).

Nous remarquons alors dans le graphique 58 que la qualité des clusters est positivement
corrélée à la validité des prédictions, évaluée par l’intersection sur l’union (IoU) avec la boîte
englobante vérité terrain. Nous évaluons cette corrélation à 0.73 à l’aide d’un taux de corrélation
de Pearson [FPP07]. Ainsi, les outliers sont en grande partie dus aux erreurs d’identification,
telles que nous les évoquons dans la section 4.2.
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Figure 58 – Evaluation des boîtes englobantes prédites par chaque cluster en fonction de la
qualité de ces clusters. Chaque point représente une boîte englobante prédite par le réseau ainsi
que le cluster à partir duquel cette prédiction est calculée. Le coefficient de corrélation de
Pearson entre la qualité des clusters et la validité des boîtes englobantes prédites, mesurée par
l’IoU avec les boîtes vérité terrain, est de 0.73.

Nous en tirons alors comme conclusion qu’une bonne répartition des clusters implique des
prédictions de boîtes englobantes valides par le réseau.

Fonction de distance et partitionnement

Comme nous avons mis en évidence que la validité des prédictions du réseau est fortement liée
à la qualité des clusters calculés par notre architecture, nous souhaitons analyser les déterminants
de cette répartition. Nous cherchons alors à tester l’hypothèse, émise en section 3.4.2, selon
laquelle cette répartition dépend fortement de l’équilibre entre partie géométrique et partie
caractéristique dans le calcul de la fonction de distance.

Nous détaillons le protocole que nous avons mis au point afin d’évaluer l’influence de la
fonction de distance sur la formation des clusters ainsi que les résultats obtenus dans la figure
59. En fixant l’initialisation de l’algorithme de clustering, nous faisons varier, pour un même
bloc, le coefficient, noté 𝜆, affecté à la partie géométrique dans le calcul de la fonction de
distance. Une valeur de 𝜆 à 1 implique une distance uniquement géométrique et une valeur de 𝜆
à 0 implique une distance calculée uniquement sur les caractéristiques. Nous calculons ensuite
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Figure 59 – Illustration de l’influence du coefficient 𝜆 dans le calcul de la fonction de distance
sur la répartition des clusters. Nous faisons varier le coefficient 𝜆 entre 0.1 et 0.9 pour un même
bloc et nous représentons la répartition des clusters qui en résulte. Les points de même couleur
appartiennent à un même cluster. Nous représentons plusieurs angles de vue sur le même bloc
afin de mieux distinguer l’évolution de chaque cluster.

l’indice de qualité pour 2 clusters témoins à chaque valeur de 𝜆, et nous reportons ces valeurs
dans le graphique 60. Ainsi pour chaque niveau du coefficient 𝜆, la répartition des clusters se
trouve modifiée. Notons que la relation entre l’indicateur de qualité des clusters témoins et le
coefficient 𝜆 n’est pas linéaire. Dans le cas des clusters utilisés pour notre expérimentation, une
valeur de 𝜆 supérieure à 0.7 donne les meilleurs résultats, car plus adaptée aux objets les plus
compacts, comme les voitures, où la proximité dans l’espace géométrique est plus importante.

En choisissant expérimentalement une valeur de 𝜆 de 0.8, nous obtenons globalement des
résultats satisfaisants. Néanmoins, nous notons que selon les cas, des valeurs de 𝜆 différentes
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Figure 60 – Evolution de la qualité de 2 clusters en fonction du coefficient 𝜆. Nous partons de
2 clusters avec un bon indicateur de qualité, obtenus avec 𝜆 = 0.9. Ces 2 clusters correspondent
à ceux qui recouvrent initialement le mieux les 2 voitures du bloc représenté dans la figure 59.

peuvent donner de meilleurs résultats pour certains clusters ou certains blocs.

Influence du nombre de clusters

Un autre paramètre important impactant la répartition des clusters est le nombre 𝑘 de
clusters calculés par le réseau lors de la dernière couche de cluster-convolution. Afin d’évaluer
ce paramètre, nous faisons varier le nombre 𝑘 et calculons, pour 3 séries de blocs adjacents (voir
figure 61 pour un exemple d’une série de 3 blocs), la qualité moyenne des clusters pour chaque
valeur de 𝑘 .

Nous présentons dans la figure 62 les résultats obtenus et dans la figure 61 la répartition des
clusters pour 𝑘 = 8 et 𝑘 = 16. Nous remarquons alors que l’évolution de la qualité moyenne des
clusters en fonction de 𝑘 est non linéaire. En effet, comme nous pouvons le noter dans la figure
61, une valeur de 𝑘 plus petite implique des clusters plus grands, en termes de nombre de points,
et donc mieux adaptée aux objets volumineux comme les arbres. Inversement, une valeur de 𝑘
plus grande implique des clusters moins grands, en termes de nombre de points, et donc mieux
adaptée aux objets moins volumineux comme les personnes ou les voitures. Dans le cas des 3
blocs adjacents présentés en figure 61, la valeur 𝑘 = 12 est la meilleure. En effet comme ces
blocs contiennent quasiment autant d’arbres que de voitures, cette valeur permet un compromis
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Figure 61 – Illustration de l’influence du nombre de clusters sur la répartition des clusters dans
3 blocs adjacents. Pour des raisons de lisibilité, seuls les cas avec 8 clusters, en (a), et avec 16
clusters, en (b), sont représentés. Les points de même couleurs appartiennent à un même cluster
et les boîtes englobantes de vérité terrain permettent de mieux distinguer les objets présents.

entre les clusters adaptés aux arbres et ceux adaptés aux voitures. Cependant, pour un bloc avec
une répartition différente, par exemple qui contiendrait plus d’arbres que de voitures, une autre
valeur de 𝑘 serait préférable. Ainsi comme pour le coefficient 𝜆, il n’existe pas de valeur à priori
optimale pour 𝑘 .

Une solution serait alors de prédire des boîtes englobantes après chaque opération de cluster-
convolution, avec un nombre décroissant de clusters. Cette idée s’inspire du réseau 2D SSD
[LAE+16] et revient à prédire d’abord les objets les plus petits, puis les objets plus volumineux
au fur et à mesure que les clusters s’agrandissent.

Illustrations / exemples

Ici nous passons en revue un certain nombre de prédictions faites par le réseau, aussi bien
des valides que des erreurs, que nous essayons d’interpréter à la lumière des expériences décrites
précédemment. Le but étant avant tout de mieux comprendre le comportement du réseau dans
les cas problématiques, nous analysons majoritairement des exemples où le réseau commet une
erreur de prédiction.

Dans la figure 63 en (a) nous présentons une répartition des clusters dans un arbre. Bien
que plusieurs clusters soient présents dans le feuillage de l’arbre, le réseau arrive tout de même
à prédire une boîte englobante valide (e) autour de l’arbre. En effet, les prédictions provenant
des autres clusters ont un score attribué par le réseau inférieur et sont donc mises de côté par
l’algorithme de fusion des boîtes englobantes appelé non maximum suppression ou NMS. Celui-
ci consiste 4 à supprimer, pour chaque boîte englobante, les boîtes qui l’intersectent et qui ont
un score de prédiction inférieure.

En (b) nous présentons un problème de partitionnement où un cluster, dans le cercle vert,

4. L’algorithme décrit ici est la forme basique du NMS, plusieurs formes plus complexes existent comme par
exemple [BSCD17]
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Figure 62 – Evolution de la qualité des clusters présents dans 3 séries différentes de blocs
adjacents selon le nombre 𝑘 de clusters. En vert une série de blocs où sont présents uniquement
des arbres, en orange une série de blocs où sont présents uniquement des voitures et en bleu une
série de blocs où sont présents à la fois des voitures et des arbres. Cette dernière série de blocs
est représentée en figure 61.

se retrouve à cheval sur deux objets. Le réseau prédit alors bien une voiture (f ) mais la boîte
englobante prédite se retrouve alors entre les deux boîtes vérité terrain. Dans ce cas l’erreur
provient probablement du choix des paramètres 𝜆 et 𝑘 . En effet, même si nous avons fixé les
valeurs de 𝜆 et 𝑘 à partir d’expériences globales, il existe toujours des configurations où des
valeurs différentes peuvent donner des meilleurs résultats. Par exemple, une valeur plus grande
de 𝑘 pourrait éviter la formation de cluster assez grand pour être "à cheval" sur deux voitures
et une valeur plus petite de 𝜆 pourrait éviter de regrouper dans un même cluster des points
appartenant à des voitures et autant de points appartenant au sol.

En (c) nous exposons un autre problème de partitionnement lié cette fois au découpage en
blocs. En effet nous remarquons la présence d’un objet frontière (une voiture à cheval entre deux
blocs), indiqué dans le cercle vert. Le réseau prédit une boîte englobante à partir du cluster qui
recoupe la partie de la voiture qui est dans chaque bloc (g), ce qui donne une boîte mal centrée
sur la voiture. Nous pouvons alors faire l’hypothèse que le réseau a interprété ce cluster comme
étant l’arrière d’une voiture qui serait présente en entier dans le bloc. Ce type d’erreur peut
être évité en incorporant une stratégie de traitement spécifique des objets frontières. Ainsi une
méthode simple consiste à mettre de côté les boîtes englobantes prédites par le réseau qui sont
trop proches des frontières du bloc, puis de relancer le réseau avec des nouveaux blocs centrés
sur ces boîtes englobantes.
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Figure 63 – Illustrations d’exemples de prédictions sur la tâche de détection d’objets à partir de
notre architecture. Dans la colonne de gauche seules les boîtes vérité terrain sont représentées,
en jaune, et dans la colonne de droite les boîtes prédites sont aussi représentées, en rouge. Les
points de même couleur appartiennent à un même cluster.

En (d) nous présentons un dernier type de problème de partitionnement, où un même objet
est présent (avec une quantité de points suffisante) dans plusieurs clusters différents. Ici une
même voiture est présente dans 3 clusters, qui essayent chacun de prédire une boîte englobante
à partir du fragment de voiture qu’il contient. Le résultat qui en découle est alors erroné puisque
3 boîtes englobantes différentes sont prédites pour un même objet (h).
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4.3.4 Tests d’ablation

Dans cette section nous proposons une série d’expériences réalisées afin de justifier nos
choix d’implémentation. Nous fixons le paramètre 𝜆 et utilisons 3 valeurs différentes de 𝑘 (4, 8
et 16) afin de se concentrer sur le choix des fonctions utilisées. La mesure du mAP obtenu (voir
figure 64) est utilisée pour comparer entre elles les différentes possibilités d’implémentation.
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Figure 64 – Evolution des performances de notre architecture selon le nombre de clusters de
la dernière couche, la fonction de distance adoptée, le calcul de la fonction de coût (loss), ainsi
que la détermination de l’objet maximal (Omaj).

Choix de l’objet majoritaire

Nous évaluons ici les différentes approches de définition de l’objet majoritaire, c’est-à-dire
l’objet que l’on cherche à détecter pour chaque cluster (voir section 3.4.3 pour plus de détails).
Nous comparons alors 3 manières différentes de définir l’objet majoritaire de chaque cluster :

1. l’objet dont la distance avec le centroïde du cluster est la plus petite

2. l’objet qui compte les plus grand nombre de points dans le cluster proportionnellement
au nombre de points de cet objet présent dans le bloc

3. l’objet qui compte les plus grand nombre de points dans le cluster proportionnellement
au nombre de points total de cet objet

A partir des résultats obtenus en termes de mAP (voir figure 64), nous montrons que le choix
3 pour la définition de l’objet majoritaire est le moins bon parmi les 3. En effet, l’utilisation du
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nombre total de points des objets implique des écarts trop importants selon les objets, ce qui
entraîne des problèmes de convergence du réseau. Sans prendre en compte les autres paramètres,
les choix 1 et 2 semblent au même niveau.

Équilibrage de la fonction de coût

Comme les clusters négatifs, c’est-à-dire ne contenant pas d’objets, sont en surnombre lors
de l’apprentissage, nous devons équilibrer la fonction de coût afin qu’elle ne tienne pas compte
de ceux-ci. Il y a alors plusieurs méthodes possibles afin d’équilibrer la fonction de coût, selon la
définition des clusters vides que nous choisissons. Ainsi, la fonction de coût ne tient pas compte
des clusters tels que :

1. la distance entre le centroïde du cluster et l’objet majoritaire est supérieure à un seuil 𝜏0

2. le nombre de points de l’objet majoritaire, proportionnellement au nombre de points de
cet objet dans le bloc, est inférieur à un seuil 𝜏1,

3. la fonction de coût n’est pas équilibrée

Les résultats en termes de mAP (voir figure 64) nous montrent que le choix 3, ainsi que le 1
quand la distance par normalisation est utilisée, sont les moins bons.

Choix de la fonction de distance

Nous évaluons ici les fonctions de distance (voir section 3.2.3 pour plus de détails) proposées
afin d’équilibrer les parties caractéristiques et géométriques des centroïdes. Nous avons proposé
2 fonctions différentes pour atteindre ce but :

– une distance par normalisation (courbes bleues dans la figure 64), qui consiste à normaliser
les distances euclidiennes de chaque partie en les divisant par leurs variances et en leurs
soustrayant leurs moyennes,

– une distance par composante maximale (courbes oranges dans la figure 64), qui consiste à
calculer une distance euclidienne pour les parties géométriques et une soustraction entre
les composantes maximales pour les parties caractéristiques

Les résultats obtenus en termes de mAP (voir figure 64), nous montrent que la distance par
normalisation donne de meilleurs résultats quand l’objet majoritaire choisi est le plus proche
(Omaj : 1), tandis que la distance par composante maximale donne de meilleurs résultats quand
l’objet majoritaire choisi est celui dont la proportion est maximale (Omaj : 2).

En prenons en compte tous les paramètres, nous arrivons à la conclusion que le meilleur
couple fonction de coût / objet maximal est le 2 / 2 avec utilisation de distance par composante
maximale. Celui-ci a une avance de 5% en termes de mAP par rapport au second candidat qui
est le couple 1 / 1 avec utilisation de distance par normalisation.

C’est en utilisant ces fonctions que nous obtenons les résultats présentés dans le tableau 4.9.



4.3. DÉTECTION D’OBJETS URBAINS DANS UNE SCÈNE 3D 130

4.3.5 Bilan

Nous avons montré comment l’architecture RPC que nous proposons, basée sur l’opération
originale de cluster-convolution, permet de détecter des objets urbains dans une scène 3D.
Malgré la taille restreinte du jeu de données utilisé, nous obtenons des résultats encourageants
en termes de mAP. A partir de l’analyse fine des paramètres les plus importants de l’opération
de cluster-convolution, nous avons mis en lumière les axes d’amélioration de notre méthode qui
sont : l’influence des paramètres 𝑘 et 𝜆 ainsi que les objets frontières dans certains blocs.

Nous avons également comparé notre architecture avec une méthode en deux temps basée sur
la segmentation sémantique. Il en ressort que le développement de réseaux de neurones orientés
détection objet serait la solution plus adaptée afin de réaliser la tâche de détection d’objets
urbains. Ce développement des réseaux détecteurs d’objets peut passer par plusieurs pistes :

– poursuivre les recherches sur notre architecture afin de dépasser les limitations que nous
avons évoquées : la nécessité de découper les scènes en blocs, la fonction de distance
quasi-indépendante de l’apprentissage par le réseau et le choix du nombre 𝑘 de clusters à
fixer.

– adapter aux problèmes des objets urbains les premières méthodes qui donnent de bons
résultats dans le cadre de la détection d’objets en intérieur, comme [QLHG19] ou des
véhicules autonomes, comme [YSL+19].

– proposer de nouvelles manières d’appréhender cette tâche en s’appuyant sur les recherches
de plus en plus nombreuses en DeepLearning 3D.



Chapitre 5

Conclusion

5.1 Bilan de la thèse

Dans le premier chapitre nous avons identifié les difficultés de la gestion d’objets urbains
et les défis que celle-ci soulève, notamment au niveau du nombre d’objets à suivre. A partir de
cette analyse nous avons proposé une approche pour la gestion et le suivi des objets urbains,
basée essentiellement sur des acquisitions LiDAR MLS ainsi que sur un traitement automatisé
des nuages de points obtenus par le LiDAR MLS.

Dans le chapitre 2 nous avons passé en revue les différentes approches permettant de réaliser
automatiquement la détection des objets présents dans un nuage de points 3D, en insistant
sur les approches du domaine de l’apprentissage profond. Parmi celles-ci, nous avons identifié
les méthodes basées sur le réseau PointNet [QSMG17] comme étant les plus prometteuses.
Néanmoins, comme ces méthodes ne sont pas complètement adaptées à la tâche de détection
d’objets et à cause du manque de travaux dans l’état de l’art sur les objets urbains, nous avons
proposé une méthode originale pour traiter ces problèmes.

Dans le chapitre 3 nous détaillons les caractéristiques de notre architecture de réseau de
neurones. Celle-ci s’insère dans la famille des méthodes basées sur PointNet et s’inspire des
réseaux avec propositions de régions (RPN) [Gir15]. Notre architecture s’articule autour d’une
opération clé appelée cluster-convolution composée de deux couches :

• La couche de clustering qui permet de regrouper les points dans des clusters. Le regrou-
pement est calculé selon une distance combinant la position géométrique des points et
leurs caractéristiques calculées par le réseau.

• La couche de graph convolution qui permet d’extraire des caractéristiques à partir de
chacun des clusters, en fonction de la répartition respective de ces derniers.

Cette opération est appliquée de manière hiérarchique aux nuages et permet de détecter les objets
présents dans le nuage de points à partir des derniers clusters calculés par le réseau.

Dans le chapitre 4 nous décrivons dans un premier temps les expériences que nous avons
menées sur la classification d’objets urbains à partir de nuage de points. Nous montrons alors que

131



5.2. RÉSULTATS 132

les caractéristiques extraites par le réseau PointNet sont suffisantes pour apprendre à reconnaître
des objets urbains à l’aide d’un classifieur. Nous avons pu aussi tirer d’autres résultats de ces
expériences tels que :

• Enrichir la base d’entraînement par des nuages de points provenant d’acquisitions variées
permet d’améliorer significativement les performances de la classification. Les différences
entre les acquisitions portent sur : la ville d’acquisition, le matériel utilisé, les catégories
d’objets annotés, etc...

• Le réseau a du mal à correctement identifier les objets dans le cas des catégories d’ob-
jets géométriquement semblables, comme par exemple les feux de signalisation et les
lampadaires.

• Le nombre de points par nuage n’a pas énormément d’influence sur les performances
de classification tant que celui-ci est supérieur à un certain seuil, que nous évaluons
expérimentalement à 32 (avec utilisation d’un filtre volumique).

Dans un second temps, nous décrivons les expériences que nous avons menées sur la détection
d’objets urbains. Nous y montrons qu’en suivant une méthodologie de segmentation du nuage en
blocs réguliers, il est possible d’apprendre à notre réseau à prédire des boîtes englobantes autour
des objets urbains présents. Nous mettons en évidence les paramètres principaux sur lesquels
reposent les performances de notre méthode :

1. le découpage préalable des scènes en blocs et le problème des objets frontières,

2. le choix du nombre de clusters de la dernière couche,

3. le choix de la fonction de distance adoptée dans la couche de clustering.

5.2 Résultats

Dans le premier chapitre du manuscrit, nous avons présenté les objectifs que nous nous
sommes fixés. Pour la détection d’objets urbains, nous avons obtenus les résultats suivants :

1. nous avons montré, à partir de la réalisation d’expériences de classification de nuage de
points, que le choix des approches d’apprentissage profond basées sur les points est adapté
à la détection d’objets urbains.

2. le développement de l’opération de cluster-convolution nous a permis de proposer une
architecture de réseau adaptée au problème de la détection d’objets urbains dans des
grands nuages de points.

3. nous avons illustré la difficulté d’adaptation des méthodes existantes à notre cas d’appli-
cation à travers la comparaison de notre architecture à des architectures réalisant la même
tâche.
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Discussion autour des approches récentes

Pendant la période où les travaux présentés dans ce manuscrit ont été réalisés, d’autres
méthodes de détection d’objets basées sur PointNet [QSMG17] ont été proposées. Ces mé-
thodes récentes font l’objet d’analyse dans la section 2.6.2, aussi nous détaillons ici les liens et
différences entre ces méthodes et la nôtre.

Comparaison expérimentale

Les résultats que nous avons obtenus sur la tâche de détection d’objets urbain, environ 0.4
en termes de mAP, sont en dessous des résultats obtenus dans d’autres cas d’application telle
que la détection d’objets en intérieur ou bien la détection pour véhicule autonome, qui donnent
des résultats respectivement autour de 0.5 et 0.8 en termes de mAP.

Figure 65 – Exemple de nuages de points provenant d’autres cas d’applications. En (a), des
scènes 3D issues de la base S3DIS [ASZ+16] et coloriées selon la classe des objets auxquels
appartiennent les points. En (b), des scènes issues de la base KiTTi [GLU12]. Figures tirées de
[QSMG17], [CMW+17] et [SWL19].

Cet écart s’explique principalement par la spécificité des nuages de points utilisés dans
chaque cas d’application.

(a) Dans le cas des scènes en intérieur, comme par exemple les jeux de données S3DIS
[ASZ+16] et SUN RGB-D [SLX15], la taille des nuages de points dépend des dimensions
des salles scannées, qui sont souvent inférieures à 5 × 5 mètres. De plus, il y a une
régularité dans la distribution des points dans chaque salle. Par exemple chaque salle est
toujours délimitée par au moins 4 murs placées aux extrémités, un plafond en haut et
un sol en bas. Il existe ainsi des emplacements particuliers où sont situés les objets, par
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exemple les tableaux (gris) sont tous adossés à un mur et les poutres (jaune) sont placées
dans un coin supérieur (voir figure 65 (a)).

(b) Dans le cas des voitures autonomes, comme par exemple dans le jeu de données KiTTi
[GLU12], le dispositif LiDAR monté horizontalement (et non verticalement comme dans
la plupart des cas) a plusieurs conséquences sur les nuages de points obtenus (voir figure
65 (b)) :

– la taille des scènes est réduite à quelques dizaines de mètres seulement

– les points situés à plus de 2 mètres de hauteur sont quasiment tous absents

– à part les objets les plus proches du LiDAR, tous les autres comptent seulement
quelques dizaines de points

Figure 66 – Distribution des objets dans les nuages de points issus de la base KiTTi [GLU12].
Chaque point blanc représente un objet. Figure tirée de [SMAG19].

De plus, il semble qu’il existe là aussi une certaine régularité sur la distribution des points
dans les scènes 3D. En effet, [SMAG19] note que tous les objets sont présents dans la
même région du nuage de points correspondant au champ de vision (field of view ou
FOV) du LiDAR (voir figure 66). Nous notons aussi que les objets ne sont pas répartis
équitablement à l’intérieur même du champ de vision. Ainsi, nous distinguons une sur-
représentativité des objets (représentée par des ’lignes’ dans la figure 66) directement à
gauche et à droite du LiDAR, qui correspond sans doute aux voitures garées en ville, ainsi
qu’aux véhicules roulant devant le LiDAR.

L’écart de performance que nous obtenons pour la détection d’objets urbains peut alors
s’expliquer d’une part par les contraintes associées aux nuages de points sur lesquels nous
travaillons : des nuages de points de grande taille (environ 200 mètres en linéaire) et sans
régularité spatiale en termes de distribution des objets à cause du découpage en blocs.

D’autre part, l’écart de performance peut aussi s’expliquer par le faible volume de données
à notre disposition par rapport aux autres applications. En effet les jeux de données SunRGB-D
[SLX15] et KiTTi [GLU12] comptent plusieurs dizaines de milliers d’objets, alors que la base
que nous avons utilisée en compte quelques centaines tout au plus. Nous pouvons alors nous
attendre à une hausse conséquente des performances de notre architecture au fur et à mesure
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que le nombre de données augmentera, tel que nous l’avons montré dans les expériences de
classification d’objets.

Comparaison méthodologique

Figure 67 – Schéma comparatif de la méthodologie avec 3 types de méthodes de détection
d’objet : (a) notre architecture par cluster, (b) les méthodes basées sur VoteNet [QLHG19] et (c)
les méthodes basées sur PointRCNN [SWL19].

Nous comparons notre architecture avec 2 autres réseaux de détection d’objets inspirés de
PointNet : le réseau PointRCNN [SWL19] appliqué au jeu de données KiTTi [GLU12] et le
réseau VoteNet [QLHG19] appliqué au jeu de données d’intérieur SunRGB-D [SLX15]. Nous
notons que ces 3 architectures s’appuient sur les mêmes opérations modulaires que sont :

– l’extraction pour chaque point de caractéristiques ponctuelles par une approche héritée
de PointNet (plus de détails en section 2.5.2), notée PostPNet dans la figure 67, qui est
implémentée par notre opération de cluster-convolution dans notre cas et par PointNet++
[QYSG17] dans le cas des 2 autres approches

– le clustering des points, qui peut être soit accompli par une réelle méthode de clustering
comme dans notre cas ou bien simplement un voisinage sphérique à partir de points tirés
au sort, représenté par la brique Clustering dans la figure 67
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– la prédiction de boîte englobantes par couches entièrement connectées à partir d’un vecteur
de caractéristiques, représenté par la brique Boîtes dans la figure 67. Les prédictions sont
calculées soit sur chaque cluster dans le cas de notre architecture (voir figure 67 (a)) et
de VoteNet [QLHG19] (voir figure 67 (b)) soit sur chaque point filtré dans le cas des
méthodes basées sur PointRCNN [SWL19] (voir figure 67 (c))

Alors que notre architecture (voir figure 67 (a)) repose sur une combinaison d’opérations
PostPNet et Clustering appliquées de manière hiérarchique, VoteNet (voir figure 67 (b)) propose
de d’abord appliquer les opérations PostPNet, puis l’opération originale de Vote et enfin le
Clustering. L’opération de Vote joue un rôle crucial, car sans elle le réseau correspondrait à
une approche naïve de segmentation sémantique à cela près qu’une boîte englobante et non
une classe est prédite pour chaque point. L’opération de Vote consiste à prédire pour chaque
point le centre de l’objet le plus proche. Elle permet ainsi de rapprocher les points situés sur un
même objet, ce qui la rapproche ainsi du rôle joué par notre fonction de distance appliquée aux
caractéristiques. En effet, deux points qui ont des valeurs de Vote proches auront plus de chance
de se trouver dans le même voisinage et dans notre cas deux points avec des caractéristiques
similaires auront plus de chance de se trouver dans le même cluster.

Les méthodes basées sur PointRCNN (voir figure 67 (c)) reviennent alors à suivre la méthode
naïve décrite ci-dessus mais en effectuant au préalable un filtrage des points qui n’appartiennent
à aucun objet grâce à un sous réseau entraîné sur la tâche de segmentation sémantique. Cette
approche a alors pour avantage de se concentrer uniquement sur les points susceptibles d’aboutir
à une prédiction de boîte englobante valide, car proche d’un objet.

5.3 Bilan industriel

Durant ma thèse, j’ai pu profiter du cadre industriel de celle-ci afin d’échanger avec des
professionnels de la gestion d’objets urbains tels que l’équipe de développement de ATAL II,
qui est l’application de Berger-Levrault destinée aux gestionnaires de villes. Ces échanges ont
permis de détailler le potentiel applicatif de nos travaux. En effet, l’inventaire et la gestion des
objets urbains étant une des fonctionnalités de l’outil ATAL II (voir chapitre 1), l’automatisation
partielle de cette tâche grâce à l’utilisation de notre méthode s’avère très intéressante. Nous
avons identifié 2 cas d’utilisation que pourrait offrir notre méthode : la visualisation augmentée
de scènes urbaines avec informations détaillées des objets urbains détectés et la mise à jour
des informations contenues dans la base de données des gestionnaires de ville à partir des
informations recueillies par notre méthode.

Nous avons développé un démonstrateur pour le premier cas d’utilisation. Celui-ci est basé
sur les technologies Unity et PCX 1. Une capture d’écran de ce démonstrateur est présentée en
figure 68. Le démonstrateur permet d’importer et de visualiser des scènes LiDAR sous formes

1. https://github.com/keijiro/Pcx

https://github.com/keijiro/Pcx
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Figure 68 – Capture d’écran du démonstrateur développé avec : en (a) une vue aérienne de la
scène globale et un indicateur de la position de l’utilisateur dans celle-ci et en (b) la vue à la
première personne de la scène par rapport à la position de l’utilisateur. La fenêtre de dialogue
correspond aux informations que l’utilisateur peut obtenir en cliquant sur un objet.

de nuages de points 3D. La scène 3D affichée est alors interactive : l’utilisateur peut se déplacer
à l’aide des touches directionnelles, tout en observant la scène dans son entièreté sur une fenêtre
secondaire (mini-map). Les boîtes englobantes prédites par le réseau sont aussi importées dans
la scène : il est alors possible d’obtenir des informations complémentaires, comme la classe, sur
chaque objet urbain présent dans la scène en cliquant dessus, grâce à l’utilisation du raycasting.
A terme les informations affichées auraient pour finalité de refléter les informations disponibles
dans les bases de données de suivi des objets urbains en communiquant avec l’application ATAL
II.



Chapitre 6

Perspectives

6.1 Apprentissage des clusters

Rappelons que notre architecture consiste à décomposer le nuage de points en entrée en
plusieurs clusters à partir desquels le réseau prédit ensuite des boîtes englobantes. Les paramètres
de l’opération de clustering, basé sur l’algorithme du k-means, tels que le nombre de clusters et
la fonction de distance utilisée ne sont pas appris par le réseau. L’influence de l’apprentissage
du réseau sur la répartition des clusters ne se fait alors que de manière indirecte (voir figure 69).

Figure 69 – Récapitulatif de la fonction d’apprentissage de notre méthode : les paramètres de
la couche de clustering ne sont pas appris par le réseau. Ainsi la fonction de coût ne permet pas
d’optimiser la répartition des clusters mais simplement d’essayer d’obtenir les meilleures boîtes
englobantes possibles quelque soit la répartition obtenue par la couche de clustering.

Ainsi les principales limites de notre approche sont liées au choix expérimental des pa-
ramètres de la couche de clustering. En effet comme nous le montrons dans les expériences
détaillées en section 4.3.3, le réseau ne garantit pas de corriger les mauvaises répartitions de
clusters et celles-ci entraînent souvent des erreurs de prédictions de boîtes englobantes. Une so-
lution à ce problème serait de faire apprendre au réseau à obtenir les répartitions de clusters les
mieux adaptées à la prédiction de boîtes englobantes. Nous détaillons ci-dessous les premières
approches que nous avons expérimentées ainsi que des pistes éventuelles pour aller plus loin.

138
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6.1.1 Premières tentatives d’apprentissage automatique des clusters

Une fonction de coût directement impactée par les clusters

Nous avons expérimenté une approche qui consiste à modifier la fonction de coût de notre
réseau afin que celle-ci soit directement liée à la répartition des clusters (voir figure 70). Pour
rappel la fonction de coût de notre réseau est définie comme ceci :

L ({V}𝑁𝑙

1 , 𝑆
∗) = 𝜆𝑐𝑙𝑠

𝑁𝑙

𝑁𝑙∑
𝑖

[
L𝑐𝑙𝑠

(
V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

)
+ 𝜆𝑏𝑜𝑥
𝑁𝑙

L𝑏𝑜𝑥

(
V𝑖,B∗𝑖,𝑂𝑚𝑎 𝑗

)]
(6.1)

où 𝑂𝑚𝑎 𝑗 est l’objet majoritaire, c’est-à-dire l’objet qui est le plus présent dans le cluster, et les
V𝑖 sont les vecteurs de prédictions calculés à partir des derniers clusters. Le premier terme sert
à superviser la prédiction des classes des objets détectés, le second terme sert à superviser les
dimensions et la position de chaque boîte englobante, voir section 3.4.3 pour plus de détails.
L’idée est de lier directement les distributions de chaque cluster à cette fonction de coût afin
d’obtenir des caractéristiques plus compatibles avec l’algorithme du k-means. Contrairement à
l’approche par clustering semi-adaptatif (voir figure 72), qui reste à être expérimenté dans notre
cas, la couche de clustering demeure inchangée par rapport à notre architecture de base. Nous
ajoutons alors un terme dans la fonction de coût, qui est spécifique à la répartition des clusters :

𝜆𝑝𝑟𝑜𝑝

𝑁𝑙

𝑁𝑙∑
𝑖

L𝑃𝑟𝑜𝑝 (𝝁𝑖) (6.2)

où 𝝁𝑖 est un centroïde et L𝑃𝑟𝑜𝑝 une fonction que nous définissons comme ceci :

L𝑃𝑟𝑜𝑝 :

�����R𝑑 → R+𝝁→ L𝑃𝑟𝑜𝑝 (𝝁)
(6.3)

et l’application de la fonction L𝑃𝑟𝑜𝑝 sur le centroïde 𝝁 est définie en fonction de l’objet
majoritaire du cluster associé :

L𝑃𝑟𝑜𝑝 (𝝁) = sinh
(
𝐶𝑎𝑟𝑑

(
𝑂𝑚𝑎 𝑗

)
𝐶𝑎𝑟𝑑 (K (𝝁))

)
(6.4)

où K (𝝁) est la région du nuage de points initial 𝑆0 associé au centroïde 𝝁.
Nous suivons alors le même protocole d’entraînement que celui détaillé dans la section

4.3.1 en utilisant cette nouvelle fonction de coût. Nos premiers résultats montrent que le réseau
n’arrive pas à converger. L’utilisation d’une fonction de sinus hyperbolique ne parvient pas à
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Figure 70 – L’approche que nous proposons avec une nouvelle fonction de coût qui cherche à
optimiser la répartition des clusters tout en conservant la même couche de clustering. Le but est
d’obtenir des caractéristiques qui facilitent une répartition optimale des clusters (un objet par
cluster).

résoudre ce problème de convergence.
Nous avons identifié comme raison principale de cette absence de convergence la fluctuation

permanente de la répartition des clusters d’une scène à l’autre. En effet, comme nous l’avons
montré dans la section 4.3.3, la répartition des clusters dépend de la distribution des objets
dans le bloc. Or celle-ci varie beaucoup selon les blocs. Ainsi, les variations de distribution
d’objets dans le bloc affectent directement le calcul de la fonction de coût, empêchant le réseau
de calculer des caractéristiques pertinentes pour la détection des objets.

Apprentissage en deux temps

Dans le but de minimiser l’impact des fluctuations de la répartition des clusters sur le réseau,
nous avons développé une approche d’apprentissage en deux temps. L’idée est de réaliser
l’entraînement, en alternant deux étapes (voir figure 71) :

1. le réseau est entraîné normalement, en calculant des nouveaux clusters qui sont sauvegar-
dés pour chaque nuage de points en entrée

2. le réseau est entraîné en utilisant les clusters sauvegardés les plus récents. Cette étape est
répétée un certain nombre de fois avant de revenir à l’étape (a)

Nous relançons alors l’entraînement sur notre base de données avec la nouvelle fonction
de coût (Eq 6.3) et notre stratégie d’apprentissage en deux temps. Nous remarquons que cette
modification permet une convergence du réseau par à-coups. En effet, lorsque le réseau est dans
l’étape 2 (voir figure 71 (b)), il commence à converger. Néanmoins, dès que le réseau repasse
dans l’étape 1, on remarque une discontinuité au niveau du résultat de la fonction de coût. Ainsi,
le réseau n’arrive pas à converger de manière globale vers une valeur assez basse.

Bilan des premières expériences

Les premières approches que nous avons expérimentées ne permettent pas d’aboutir à une
méthode d’apprentissage des clusters par le réseau. Ainsi, nos deux approches ne permettent pas
de surmonter l’obstacle de la corrélation entre les deux objectifs fixés. En effet, nous cherchons
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Figure 71 – Illustration de notre approche d’apprentissage en 2 étapes. En (a) l’étape d’appren-
tissage avec sauvegarde des clusters calculs et en (b) l’étape d’apprentissage à partir des clusters
enregistrés.

Figure 72 – Approche possible pour l’optimisation de la répartition des clusters par le réseau :
remplacer la couche de clustering basée sur l’algorithme du k-means par une nouvelle couche
basée sur un algorithme semi-supervisé comme par exemple le fuzzy c-mean. L’idée est de
faire apprendre les paramètres de cette couche par le réseau grâce à une fonction de coût et un
algorithme de clustering adaptée.

à faire apprendre au réseau à obtenir une répartition de clusters satisfaisante et en même temps
à prédire des boîtes englobantes à partir de cette répartition de clusters. Or ces deux objectifs
sont réalisés à partir des mêmes caractéristiques calculées par le réseau, aboutissant ainsi à un
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résultat qui ne satisfait aucun des deux objectifs.
Nous en déduisons que pour mener à bien l’apprentissage des clusters, ces deux objectifs

doivent être déconnectés lors de la phase d’entraînement.

6.1.2 Pistes pour aller plus loin

Afin de poursuivre les travaux sur l’apprentissage de la répartition des clusters par la fonction
de coût du réseau de neurones, une solution pourrait être de se baser sur les méthodes de clustering
par encodage profonds (’deep embedding clustering’ ou DEC [GGLY17]).

Figure 73 – Schéma général d’un réseau de neurones orienté deep embedding clustering. Figure
tirée de [GGLY17].

Les méthodes de DEC (voir figure 73) consistent à utiliser un réseau de neurones, la plupart
du temps un auto-encodeur, afin de projeter un ensemble de données X dans un espace de
dimension supérieure Z . Le réseau calcule ensuite un résultat X’ à partir du projeté de X dans
Z . Parallèlement, un algorithme de clustering est appliqué dans Z . L’entraînement du réseau
est alors réalisé de manière non supervisée par 2 fonctions de coûts :

(a) Une fonction de reconstruction correspondant à la différence entre les éléments de x et les
éléments de x’.

(b) Une fonction de la répartition des clusters, très souvent une divergence KL, qui permet de
mesurer la similarité de la distribution de chaque cluster.

Une manière de s’inspirer de ces méthodes de DEC serait alors de calculer des caractéristiques
spécifiques avant chaque opération de cluster-convolution (voir figure 74). Ces caractéristiques
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Figure 74 – Schéma de l’approche inspirée des réseaux DEC ainsi que des méthodes de
segmentation d’instance de nuages de points [WYHN18]. La flèche verte représente la partie
géométrique et les flèches rouges représentent la partie caractéristique.

seraient supervisées par une fonction de similarité comme dans le réseau SGPN [WYHN18].
Chaque centroïde serait alors associé à 2 parties caractéristiques f différentes. L’une servirait
uniquement à prédire la classe et la boîte englobante, tandis que l’autre servirait uniquement au
clustering. Ainsi, ces caractéristiques seraient entraînées par 2 fonctions de coût différentes :

1. notre première fonction de coût (Eq 6.1) pour superviser la prédiction des classes et des
boîtes englobantes,

2. une fonction de similarité pour entraîner les caractéristiques spécifiques au clustering.

6.2 Améliorations de l’architecture neuronale

Au niveau de la prédiction de boîtes englobantes et de la classification des objets par notre
réseau, un moyen d’améliorer les performances est de réduire les erreurs de prédiction, c’est-
à-dire les erreurs du réseau à partir de cluster qui ont un bon score de qualité. Pour cela une
solution simple pourrait être d’intégrer certaines propositions récentes de la discipline du deep-
learning 3D afin d’affiner les caractéristiques calculées par le réseau. Parmi ces propositions
nous pouvons citer :

– Ajouter un mécanisme d’attention pour apprendre au réseau à se concentrer sur les points
les plus importants, comme par exemple le mécanisme décrit dans [ZJFJ19]. En effet, ce
réseau qui se base sur les progrès réalisés par les mécanismes d’attention dans le domaine
du langage naturel [BCB15], permet de mettre en lien chaque point P avec ses points les
plus proches afin de déterminer lesquels ont le plus d’influence sur P. Cet ajout semble
tout à fait compatible avec notre réseau puisque il se base également sur un voisinage
relatif.
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– Utiliser la focal loss [LGG+17] afin de rendre le réseau moins sensible au déséquilibre qui
existe dans notre jeu d’entraînement entre les différentes classes en termes de nombres
d’exemples disponibles.

6.3 Nuages de points synthétisés pour l’enrichissement des
bases de données

Comme nous le montrons dans le chapitre 4, l’un des points les plus cruciaux dans une
méthode de reconnaissance d’objets par apprentissage profond est la quantité de données dispo-
nibles dans la base d’entraînement. Or comme il est plus coûteux de créer une base de données
de nuage de points qu’une base de données d’images, aussi bien au niveau du coût d’acquisition
que du coût d’annotations Il s’agit d’une des limites majeures de l’apprentissage profond sur
nuage de points.

Une manière de contourner ce problème serait d’utiliser la synthèse de nuage de points afin
d’enrichir nos bases de données. En effet cela permettrait d’augmenter significativement la taille
des ensembles d’entraînement tout en s’affranchissant du coût d’acquisition et d’annotation de
nuages de points.

Pour les objets urbains avec les formes les plus simples, de simples modèles paramé-
triques pourraient suffire, comme par exemple des cylindres pour modéliser des poteaux. Dans
le cas des arbres il serait possible d’utiliser un des nombreux simulateurs de modèles 3D
d’arbres 1. Pour les objets plus complexes, nous pouvons envisager d’utiliser des réseaux de
neurones génératifs [CHCP19][SPK19]. Une approche plus globale consiste à combiner plu-
sieurs méthodes semi-automatiques afin de générer directement des scènes 3D en milieu urbain
[GB19][RSM+16][DRC+17].

Limites

L’approche par nuages de points synthétiques comporte 2 limites majeures qui doivent être
maîtrisées afin d’être applicable.

La première concerne la représentativité des objets synthétiques. Ce critère est crucial dans
le cas des objets urbains où nous remarquons une grande variabilité intra-classe, notamment
pour les arbres ou les voitures. C’est notamment le cas si l’on souhaite enrichir notre jeu
d’entraînement avec des objets provenant de base d’objets synthétiques comme [WSK+15].

La deuxième limite est liée à la configuration des objets urbains dans la scène 3D. Même si
nous sommes en mesure de synthétiser avec un degré satisfaisant de fidélité des nuages de points
représentatifs de la diversité des objets urbains, il reste à les positionner dans une scène d’une
manière représentative de la réalité. En effet le réseau risque de ne pas reconnaître certaines

1. Voir par exemple : http://andrewmarsh.com/software/tree3d-web ou https://github.com/
dan-c-underwood/tree-generator. Il existe également des logiciels sous licence professionnelle

http://andrewmarsh.com/software/tree3d-web
https://github.com/dan-c-underwood/tree-generator
https://github.com/dan-c-underwood/tree-generator
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configurations réelles d’objets, telles que des lampadaires entre des branches d’arbre, si celles-ci
sont absentes des données d’entraînement. Les méthodes utilisées pour la synthèse des nuages
de points doivent alors aussi être en mesure de simuler la complexité des interactions entre objets
urbains. Par exemple lors de l’utilisation de données synthétique provenant d’acquisitions LiDAR
simulées dans un jeu vidéo, les auteurs de [WWYK18][WZZ+19] ont relevé que le réseau a du
mal à être appliqué sur des données réelles à cause des problèmes spécifiques aux acquisitions
LiDAR en conditions réelles, comme par exemple la portée réduite du laser, les artefacts de
scans, etc...

6.4 Agrandir la gamme d’objets d’urbains : ajout de capteurs

Dans les travaux que nous avons présentés, nous considérons les nuages de points comme
des listes de triplets (x, y, z) uniquement. Cependant il est possible d’étendre leurs définition en
ajoutant d’autres informations que la position des points, comme par exemple leurs couleurs.
C’est par exemple le cas si le dispositif LiDAR est combiné à un appareil photo numérique afin
d’obtenir comme nuage de points une liste de 6-uplets : (x, y, z, r, g, b). Néanmoins, l’information
couleur n’est pas toujours utile dans le cas d’application en milieu urbain à cause des variations
en termes d’exposition lumineuse, par rapport aux applications en intérieur où la luminosité
peut être contrôlée. D’autre part la synchronisation entre l’appareil photo et le capteur LiDAR
comporte toujours quelques erreurs sur certains points.

Un moyen de résoudre ce problème est d’observer également le domaine du non-visible
grâce aux capteurs multi-spectraux [STMA12]. Les informations recueillies par ces capteurs
additionnels peuvent ainsi permettre de mieux distinguer les objets urbains, par exemple l’utili-
sation de l’index NDVI [Tuc79] permet de faciliter l’estimation de la couverture végétale grâce
à un capteur proche infrarouge. Ainsi, intégrer ces informations additionnelles aux nuages de
points en entrée du réseau pourrait permettre d’extraire des caractéristiques plus discriminantes
et donc faciliter la détection d’objets.

De plus, l’utilisation de capteurs additionnels peut également fournir des informations utiles
et exploitables pour des applications post-détection. Parmi ces applications nous pouvons citer :

(a) caractériser les données physiologiques des objets urbains, par exemple analyser l’état de
santé d’un arbre à partir des données multi-spectrales [AP20],

(b) collecter des informations supplémentaires sur la biodiversité dans la ville, comme par
exemple l’évolution de la biomasse des arbres ou bien la présence d’espèces animales
protégées grâce à une caméra thermique,

(c) détecter des objets qui n’apparaissent pas dans le nuage de points LiDAR, comme par
exemple les objets urbains enfouis (canalisations, racines d’arbres) grâce à un radar
terrestre (GPR) [TGY20]
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6.5 Nuages de points 4D (3D + temps) pour l’automatisation
du monitoring des objets urbains

Pour aller plus loin dans la tâche de monitoring des objets urbains, il serait pratique de
prendre en compte l’évolution des objets urbains au cours du temps. Dans ce cas, au lieu d’un
unique nuage de points, le réseau prendrait en entrée une série de nuage de points, correspondant
chacun à une acquisition LiDAR réalisée au même endroit mais à une date différente des autres.
Le but serait alors d’apprendre au réseau à détecter les modifications de l’environnement urbain,
comme par exemple la croissance des arbres, les objets déplacés ou endommagés, ainsi que les
nouveaux objets [Lid05].

Cette idée rejoint les travaux existants sur la détection d’objets dans des vidéos [BWR+20]
[ZWL+20]. Ces approches consistent à réaliser la détection d’objets dans une série d’images en
exploitant le lien de temporalité entre elles au lieu de simplement les traiter une par une. De plus
il existe également des méthodes de détection de changement dans un flux vidéo [VGRB19].
Celles-ci consistent à détecter les modifications d’ordre sémantique, par exemple des objets
manquants ou ajoutés, entre deux images. Il faudrait alors généraliser ces approches applicables
uniquement à des séries temporelles structurées sous forme d’image, à des séries temporelles
non structurées [dGLC21].

Une autre inspiration pourrait être les travaux de segmentation sémantique sur des nuages
de points 3D+temps [CGS19]. Ici, l’aspect temporel sert uniquement à affiner les prédictions du
réseau en termes de segmentation sémantique. Cependant il pourrait être possible d’entraîner ce
réseau à reconnaître les modifications des objets présents dans le nuage au cours du temps.

6.6 Perspectives industrielles

L’application des travaux présentés dans ce manuscrit nécessiterait des moyens techniques et
logistiques massifs, comme l’installation de capteurs LiDAR sur des véhicules circulant réguliè-
rement en ville (par exemple des camions poubelles), la mise en place d’un pipeline informatique
afin de stocker, traiter et archiver les nuages de points, ainsi que de transmettre les boîtes englo-
bantes calculées par le réseau. Cependant, ce type d’application constitue aujourd’hui un des
axes de recherche stratégiques de l’entreprise Berger-Levrault.

Actuellement, Berger-Levrault travaille sur la gestion d’équipements en intérieur. Nos re-
cherches constituent alors un socle pour la mise en place d’outils à court-terme. Ces travaux
s’inscrivent dans la thématique du BIM (Building Information Modeling) qui est aujourd’hui un
axe de recherche prioritaire au sein de l’activité CARL de l’entreprise dans le but de réaliser
automatiquement des inventaires d’équipements. La problématique générale étant la même que
dans le cas des objets urbains, la difficulté provient de la différence significative au niveau des
scènes 3D (voir section 2.7 pour plus de détails).
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Une approche naïve consisterait alors à simplement appliquer les méthodes existantes à
nos données, cependant elle ne serait pas adaptée à la diversité des bâtiments dans lesquels
nous voulons l’appliquer, d’autant plus que nous constatons un manque de travaux existants
concernant les objets relatifs aux normes de sécurité tels que les alarmes incendies ou bien les
extincteurs, tous deux absents des bases de données habituelles.
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