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Résumé
Les travaux en apprentissage profond sur les données 3D
sont depuis peu très étudié. Leurs applications en milieu
urbain permettraient de faciliter grandement la gestion des
objets urbains par les agglomérations. Nous proposons une
méthode originale pour la détection des objets urbains dans
des nuages de points 3D issus d’acquisitions LiDAR.
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Abstract
Deep learning based research on 3D data has recently gai-
ned a lot of interest. Their application in urban areas would
greatly facilitate the monitoring of urban objects by city
managers. We propose an original method for the detection
of urban objects in 3D point clouds from LiDAR acquisi-
tions.
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1 Introduction
1.1 Gestion technique des équipements ur-

bains
Le groupe Berger-Levrault, éditeur historique de logiciels
administratifs pluriels, compte parmi ses clients un nombre
important de collectivités territoriales avec des produits
adaptés à leur diverses missions. Dans notre cas, nous
nous intéressons particulièrement à la gestion technique des
équipements en milieu urbain et notamment les objets ur-
bains.
Nous désignons comme objet urbain tout objet disposé dans
l’espace public et lié à un service offert par la collectivité
territoriale. Cette définition inclut une grande diversité de
cas, parmi lesquels des objets fixes tels que les lampadaires,
des objets mobiles comme les poubelles et même des objets
vivants comme les arbres urbains.
La mission des gestionnaires de ville est alors d’être en me-
sure de surveiller l’ensemble des objets urbains, de suivre

l’évolution de leurs statuts au fil du temps ainsi que de pré-
venir les interactions problématiques entre objets urbains,
comme par exemple une chute de branche d’arbres sur des
câbles. La difficulté de cette tâche est d’autant plus grande
dans les agglomérations urbaines où le nombre important
d’objets urbains constitue le défi principal. Il serait alors
intéressant d’automatiser en partie la chaîne de traitement
et de suivi des objets urbains et en particulier leur recense-
ment.

1.2 Reconnaissance d’objets dans des nuages
de points LiDAR

Nos travaux s’inscrivent dans la continuité des recherches
sur la télédétection en milieu urbain, réalisées en collabo-
ration avec le laboratoire d’informatique de robotique et
de micro-électronique de Montpellier [10, 11]. Les déve-
loppements récents dans le domaine de la reconnaissance
d’objets dans les nuages de points, notamment basés sur
l’apprentissage profond, nous encourage à expérimenter la
technologie LiDAR terrestre comme dispositif d’acquisi-
tion des objets urbains.

En effet, les nuages de points issus d’acquisition LiDAR
comptent habituellement plusieurs millions de points et
peuvent recouvrir plusieurs kilomètres. De plus la mani-
pulation de données 3D n’étant pas une tâche triviale, un
traitement automatique de ceux-ci afin d’en extraire les élé-
ments d’intérêt, ici les objets urbains, s’avère une nécessité.
Ainsi, nous comptons nous baser sur les avancées récentes
afin de développer une méthode capable de réaliser une dé-
tection d’objets, c’est-à-dire prédire des boîtes englobantes
autour des objets (voir figure 1 b), ce qui est différent de la
segmentation sémantique, qui consiste à associer une classe
à chaque point du nuage (voir figure 1 a).

Nous présentons en section 2 une revue des travaux
connexes, en section 3 nous détaillons notre contribution
et nous présentons les diverses expérimentations réalisées
autour de celle-ci en section 4.



FIGURE 1 – Illustration de la tâche de segmentation séman-
tique (a) où une classe, représentée par une couleur, est as-
sociée à chaque point, et de la tâche de détection d’objets
(b), où des boites englobantes sont définies autour des ob-
jets présents.

2 Travaux connexes
2.1 Apprentissage profond à partir de nuages

de points 3D
2.1.1 Approches par structuration
Les premières tentatives de généralisation des réseaux CNN
aux nuages de points 3D s’appuient sur une structuration
préalable des nuages de points. Ainsi le réseau VoxNet [8]
propose de discrétiser le nuage de points sous forme de
voxels avant de le passer en entrée d’un CNN, dont l’archi-
tecture est légèrement modifiée afin de prendre en compte la
dimension supplémentaire. Le réseau MVCNN [20] propose
quant à lui de simuler des photos, appelées vues, prises tout
autour d’un nuage de points et de passer celles-ci en entrée
d’un CNN classique traitant des images 2D et de fusionner
les différentes sorties entre elles.
Bien que ces méthodes par structuration aient permis
d’adapter les méthodes de deep-learning aux nuages de
points et d’obtenir les premiers résultats, elles comportent
des limites importantes. Elles ont globalement pour consé-
quence de discrétiser la forme des nuages de points, cau-
sant ainsi une perte d’informations. De plus, les approches
par multi-vues sont peu adaptées aux grands nuages de
points avec beaucoup d’occultations et nécessitent souvent
un maillage des nuages de points. Les approches volu-
miques souffrent quant à elles d’un coût en mémoire accrue
causée par l’utilisation de convolutions volumiques. A noter
sur ce point que les convolutions éparses (sparse convolu-
tions) [24] permettent de réduire considérablement l’impact
de ce défaut.

2.1.2 PointNet et ses successeurs
Le réseau PointNet [14] a introduit une architecture capable
de réaliser l’apprentissage directement à partir du nuage
de points sans transformation intermédiaire. Cette architec-
ture repose en grande partie sur l’utilisation de perceptrons
multi-couches (multi-layer perceptrons). Ceux-ci sont ap-
pliqués indépendamment sur chaque point du nuage en pre-
nant uniquement les coordonnées (x, y, z) des points en
entrée, permettant ainsi d’obtenir des vecteurs de caracté-
ristiques ponctuelles pour chaque point, en rouge dans la
figure 2. Une opération d’agrégation maximale est ensuite
appliquée sur ces vecteurs afin d’obtenir le vecteur de ca-
ractéristique global, en vert dans la figure 2.

FIGURE 2 – Schéma de l’architecture du réseau PointNet
[14], avec en rouge les vecteurs de caractéristiques ponc-
tuelles et en vert le vecteur de caractéristiques globales.

La principale limite du réseau PointNet [14] est le manque
de prise en compte du voisinage lors du calcul des caracté-
ristiques ponctuelles, en effet celles-ci sont calculées pour
chaque point indépendamment des autres or l’utilisation du
voisinage est importante dans certaines applications comme
la segmentation sémantique. Plusieurs méthodes ont alors
proposé d’étendre PointNet [14] afin d’y ajouter des méca-
nismes permettant l’extraction de caractéristiques locales.
Le réseau PointNet++ [15] propose d’appliquer le réseau
PointNet [14] localement à plusieurs échelles en sous-
échantillonnant à chaque étape le nuage de points. Le ré-
seau RandLaNet [4] reprend cette idée en choisissant un
sous-échantillonnage aléatoire plutôt que celui basé sur le
farthest point sampling (FPS) et en le combinant avec un
module d’attention. Le réseau DGCNN [22] propose d’uti-
liser un graphe dynamique afin de lier les caractéristiques
ponctuelles entre elles. SPG [6] propose de partitionner le
nuage de points en super-points liés entre eux dans une
structure de graphe. KP-Conv [21] et ConvPoint [1] pro-
posent d’étendre l’opération de convolution aux nuages de
points 3D en définissant des noyaux de convolutions à partir
de points.

2.2 Détection d’objets dans des nuages de
points

Les méthodes post-PointNet [14] donnent de très bons ré-
sultats pour la tâche de segmentation sémantique, notam-
ment dans le cas de nuages de points en extérieur. Néan-
moins, ceux-ci ne permettent pas de réaliser la tâche de
détection d’objets car elles ne comportent pas de notion
de groupement de points : les traitements sont effectués
uniquement au niveau des points (caractéristiques ponc-
tuelles) et au niveau du nuage entier (caractéristiques glo-
bales). Ainsi, les méthodes de détection d’objets dans des
nuages de points ont pour caractéristique d’ajouter un ni-
veau intermédiaire représentant des groupements de points
qui peuvent, ou non, contenir un objet. Dans la suite nous
appelons ces groupements de points régions et nous distin-
guons plusieurs familles de méthodes selon leur manière de
définir les régions.

2.2.1 Approches par vue d’oiseau
Les approches par vue d’oiseau s’appuient sur un concept
simple : si nous observons un nuage de points 3D selon
l’axe vertical, il est tentant de schématiser celui-ci sous la
forme d’une image aérienne. Ainsi le nuage de points est
partitionné selon une grille régulière horizontale et pour
chaque cellule de cette grille, des régions sont définies en
suivant le modèle des ancres (anchor boxes) utilisées dans



la détection d’objets dans des images [16]. Il est alors pos-
sible d’entraîner un réseau CNN à détecter des objets à par-
tir de cette grille.
Le réseau AVOD [5] propose de combiner une grille hori-
zontale (image aérienne) et une grille verticale (image fron-
tale) et d’utiliser un premier CNN pour détecter les objets
présents à partir de chacune des deux grilles, puis un se-
cond CNN afin de fusionner les prédictions. Les réseaux
VoxelNet [26] et PointPillars [7] proposent d’utiliser Point-
Net [14] afin d’encoder la valeur des cellules de la grille
horizontale en fonction des points qu’elles contiennent.

2.2.2 Projection d’images
Les approches par projection d’images utilisent, en plus du
nuage de points, une photo rigoureusement étalonnée par
rapport au nuage de points. Il est alors possible de faire le
lien entre les pixels de cette photo et l’espace géométrique
dans lequel est défini le nuage de points. La méthodologie
est alors simple : un détecteur d’objets est appliqué sur la
photo et permet d’obtenir des boîtes englobantes 2D. Ces
boîtes sont ensuite projetées dans l’espace géométrique du
nuage afin d’obtenir des boîtes englobantes 3D : il s’agit des
régions. Enfin, les régions sont passés en entrée d’un réseau
PointNet [14] afin de détecter les objets qui s’y trouvent.
Le réseau FrustumNet [13] est la première méthode intro-
duisant cette méthodologie. Celui-ci a été plusieurs fois re-
pris et amélioré, par exemple en appliquant le réseau Point-
Net plusieurs fois pour chaque région en "glissant" selon
l’axe horizontal [23].

2.2.3 Génération de régions à partir des points
Les méthodes de génération de régions consistent à tra-
vailler directement sur les points à la manière de PointNet.
Ainsi le réseau PointRCNN [19] propose dans un premier
temps de segmenter le nuage de points entre les points de
premier plan, appartenant à un objet, et les points d’arrière-
plan, appartenant au fond. Dans un deuxième temps, des
régions sont définies autour des points de premier plan et
un réseau PointNet [14] est appliqué afin d’y détecter les
objets présents. Le réseau PointRGCN [25] propose d’ajou-
ter un mécanisme de graph-convolution afin de lier les ré-
gions entre elles et d’exploiter les relations pertinentes pour
la détection d’objets. Le réseau VoteNet [12] propose de
faire "voter" les points du premier plan, c’est à dire de pré-
dire pour chacun d’entre eux un nouveau point censé être
le centre de l’objet le plus proche. Les régions sont alors
obtenues en groupant les votes les plus proches.

2.3 Bilan
Cette revue de l’état de l’art nous permet de présenter les
familles de méthodes permettant d’obtenir de bons résul-
tats sur les tâches de détection d’objets dans des nuages de
points 3D en extérieur. Cependant aucune de ces méthodes
n’a, à notre connaissance, été appliquée au problème de la
détection d’objets urbains. De plus nous pouvons objecter
que les méthodes par vue d’oiseau, bien que très perfor-
mante dans le cas des voitures autonomes, ne sont pas bien
adaptées aux problèmes des objets urbains où il est fréquent
de retrouver des objets ‘superposés’ les uns sur les autres

(par exemple des lampadaires et des arbres ou bien des pou-
belles et des abri-bus). Quant aux méthodes par projection
d’images, la nécessité d’utiliser une caméra peut être un
frein dans la mesure où celle-ci donne une moins grande
résolution pour les objets les plus éloignés de la caméra
comme les arbres ou les caténaires.
Nous nous donnons alors comme objectif d’étendre les mé-
thodes de génération de régions en unifiant leur processus
d’apprentissage au lieu d’utiliser deux sous réseau entraî-
nés séquentiellement, ainsi qu’en définissant des régions de
formes arbitraires au lieu d’utiliser des boîtes englobantes,
afin d’être plus proche de la forme des objets urbains.

3 L’architecture RPC
Dans cette section nous présentons notre architecture géné-
rale pour la détection d’objets urbains dans des nuages de
points 3D. Celle-ci se nomme RPC pour réseau avec pro-
position de cluster. En effet, notre architecture se base sur
la définition de régions de formes arbitraires appelées clus-
ters. Celle-ci peut être entraînée de bout-en-bout et prend
en entrée directement les points du nuage.
Notation : Dans la suite nous désignons un point par P
∈ Rd+3, qui peut être décomposé en sa partie géométrique
Pg ∈ R3 = (x, y, z) et sa partie caractéristique Pf ∈ Rd,
qui peut être la couleur du point, son intensité ou bien tout
autre vecteur de caractéristiques associé au point. Nous no-
tons un nuage de N points comme S = {Pi}N1 .

3.1 Opération de cluster-convolution
Notre architecture se base sur la définition de l’opération
originale de cluster-convolution. C’est cette opération qui
permet d’extraire les informations nécessaires à la généra-
tion des régions pour la détection d’objets. Cette opération
prend en entrée un nuage de points Sl et en extrait des ca-
ractéristiques pour aboutir à un nuage de points Sl+1 plus
petit mais plus "profond". Elle peut être formalisée comme
ceci :

ClConv :

∣∣∣∣∣RNl×(3+dl) → RNl+1×(3+dl+1)

Sl → Sl+1

(1)

où dl+1 > dl et Nl > Nl+1. L’opération de cluster-
convolution est schématisée dans la figure 3. Cette opé-
ration peut être appliquée successivement en diminuant à
chaque fois la taille du nuage et en augmentant la taille du
vecteur de caractéristiques extraites pour chaque point.
Cette opération se décompose en 2 couches de calcul :

— la couche de clustering, c’est elle qui permet de di-
minuer la taille du nuage de points en créant des
groupes de points appelés clusters

— la couche de graph-convolution, c’est elle qui per-
met d’extraire de nouvelles caractéristiques en ex-
ploitant les liens entre les points appartenant à un
même cluster.

3.1.1 La couche de clustering
Le but de la couche de clustering, schématisée en figure 4,
est de créer des groupements de points cohérents à partir



FIGURE 3 – Schéma de l’opération de cluster-convolution :
un nuage de points est passé en entrée de celle-ci, obtenant
en sortie un nuage de points de plus petite taille avec un
nouveau de vecteur de caractéristiques pour chaque point.
Cette opération peut être appliquée successivement impli-
quant à chaque fois un nuage de plus petite taille avec des
vecteurs de caractéristiques de dimension supérieur.

d’un nuage de points, ces groupements se basent sur la dé-
finition d’un nombre fixe de clusters, notés K et formant
une partition du nuage de points original :

∪iKi = S (2)
∩iKi = ∅ (3)

FIGURE 4 – Schéma de la couche de clustering avec le
nuage de points en entrée qui est partitionnée en plusieurs
clusters par l’application de la couche.

La cohérence du clustering est assuré par le fait que les
points regroupés entre eux doivent être aussi similaires que
possible aussi bien au niveau de leurs parties géométriques,
que de leurs parties caractéristiques. Afin de vérifier au
mieux cette propriété, nous nous sommes basés sur l’algo-
rithme du k-means afin d’implémenter la couche de clus-
tering. La différence principale avec une implémentation
classique du k-means est la fonction de distance utilisée.
En effet, pour pouvoir équilibrer les parties géométriques
et caractéristiques dans le calcul des clusters, nous avons
expérimenté avec plusieurs fonctions de distance.
Distance euclidienne Le choix naïf consiste à utiliser une
distance euclidienne :

De(P1,P2) = ∥P1,P2∥

où ∥·∥ représente la norme euclidienne. Ici aucune distinc-
tion entre partie géométrique et caractéristique n’est faite,
ce qui a pour conséquence de déséquilibrer la distance.
En effet, mis à part lors de la première étape de cluster-
convolution, la partie caractéristique des points compte plus

de composantes que la partie géométrique et aura donc
tendance à s’imposer uniformément. C’est pourquoi nous
avons expérimenté plusieurs autres fonctions de distance,
permettant d’équilibrer les deux parties.
Distance normalisée Afin d’équilibrer le calcul de dis-
tance, une approche peut être de normaliser les parties géo-
métriques et caractéristiques des points en les considérant
comme indépendantes :

Dnorm(P1,P2) =
∥Pg1 − Pg2∥

σg
+

∥Pf1 − Pf2∥
σf

où σ est la variance des séries associées.
Distance pondérée Cette approche consiste à calculer sé-
parément les distances des parties géométriques et caracté-
ristiques, puis de faire la moyenne pondérée de celles-ci :

Dλ(P1,P2) = λDe(Pg1 ,Pg2) + (1− λ)De(Pf1 ,Pf2)

où λ est le coefficient de pondération.
Distance maximale En s’inspirant du processus d’appren-
tissage de PointNet [14], nous avons défini la distance par
composante maximale. Cette distance consiste à calculer
une distance euclidienne sur les parties géométrique, aug-
mentée du carré de la différence entre les composantes
maximales des parties caractéristiques :

Dmax(P1,P2) = λDe(Pg1 ,Pg2) + (1− λ)

(
max
Pf1

−max
Pf2

)2

où maxPf
est la composante maximale du vecteur caracté-

ristique Pf .
Expérimentalement, nous avons déduit que les distances
maximales et normalisées permettent un meilleur équilibre
entre les parties géométriques et caractéristiques, plus de
détails est donné en section 4.

3.1.2 La couche de graph-convolution
L’objectif de la couche de graph-convolution est d’extraire
des caractéristiques pertinentes pour la détection d’objets à
partir des points du nuage. Cette opération est appliquée à la
suite de la couche de clustering et prend en entrée les clus-
ters de points. Le but est alors de représenter chaque cluster
par un unique point dont la partie caractéristique prend en
compte la répartition des points dans le cluster :

Gconv : Kl → Pl+1

où Pl+1 est un nouveau point n’appartenant pas au nuage
de point original S.
La définition de l’opération de graph-convolution diffère
donc des opérations calculées par PointNet et DGCNN (voir
comparatif dans la figure 5).
La fonction calculée par PointNet [14] est telle que :

PointNet : S → F



FIGURE 5 – Comparaison entre la couche de graph-
convolution et les fonctions calculées par PointNet [14] et
DGCNN [22]

où F est un vecteur de caractéristique non associé à une par-
tie géométrique, ce qui empêche d’appliquer cette opération
de manière successive.
La fonction de convolution calculée par DGCNN est telle
que :

DGCNN : {Pi}N1 ∈ R3+dl → {Pi}N1 ∈ R3+dl+1

Cette opération permet de calculer des nouvelles caracté-
ristiques pour chaque point mais sans notion de groupes et
donc ne permettant pas de restreindre le nombre de points à
chaque application.
La procédure de calcul de l’opération de graph-convolution
est décrite dans la figure 6, celle-ci est décomposée en plu-
sieurs étapes :

— la couche prend en entrée les clusters de points pré-
cédemment définis

— pour chaque cluster, la moyenne des parties géomé-
triques est calculée afin d’obtenir la partie géomé-
trique du résultat Pl+1

g

— le vecteur de caractéristique maximal F est calculé,
puis est concaténé à chacune des parties caractéris-
tiques du cluster et passé en entrée d’un perceptron
multi-couches

— une opération d’agrégation maximale est appliquée
sur la sortie du perceptron multi-couches afin d’ob-
tenir la partie caractéristique du résultat Pl+1

f

L’opération de cluster-convolution dépend ainsi de deux pa-
ramètres principaux :

1. le nombre de clusters k (décroissant au fil des appli-
cations successives)

2. le nombre de caractéristiques extraites (croissant au
fil des applications)

3.2 Prédiction de boîtes englobantes
Après la dernière application de graph-convolution, nous
obtenons un nuage de points Sl de taille bien inférieure
au nuage de points en entrée S. Nous pouvons alors cal-
culer une régression à partir des parties géométriques des

points de Sl vers des vecteurs représentants des boîtes en-
globantes. Les boîtes englobantes sont ainsi définies :

B = (x, y, z, h, w, d, θ)

où (x, y, z) est le centre de la boîte englobantes, h sa hauteur,
w sa largeur, d sa profondeur et θ son angle d’orientation
par rapport à l’axe vertical.
La cible de cette opération de régression peut être détermi-
née facilement à partir des points Pi ∈ Sl, en effet comme
ceux-ci sont obtenus par application successives de cluster-
convolution, il suffit de garder en mémoire l’affectation des
clusters à chaque application de cluster-convolution pour
pouvoir remonter au nuage de points original. Ainsi, nous
pouvons à partir d’un point P ∈ S remonter à un sous-
ensemble de S, c’est ce sous-ensemble que nous utilisons
comme région pour la détection d’objets.
Nous considérons que chaque région peut au maximum
contenir un seul objet que nous appelons l’objet majori-
taire, noté Omaj . Cet objet est celui dont la proportion de
points appartenant à la région par rapport à l’objet entier est
maximal. La région est considérée comme positive si cette
proportion est supérieure au seuil τ et négative dans le cas
contraire.
La fonction de coût est alors définie en fonction de l’objet
majoritaire pour chaque région :

L
(
Sl,B∗) = α

Nl

Nl∑
i

Lcls

(
Bi,B∗

Omaj

)
+

β

Nl

Nl∑
i

Lreg

(
Bi,B∗

Omaj

)
c’est-à-dire une somme pondérée d’une fonction de classi-
fication, Lcls, pour déterminer la classe des boîtes englo-
bantes, et d’une fonction de régression, Lreg, pour détermi-
ner leurs géométries. Les boîtes englobantes vérité terrain
sont notées B∗.
La fonction Lcls est une fonction d’entropie croisée clas-
sique :

Lcls(x, y) = −
NC∑
C=1

yC log(xC)

où yC vaut 1 quand la classe C est la classe attendue et 0
sinon.
La fonction Lreg est une fonction de Huber :

LHuber(x, y, δ) =


1

2
(x− y)2, si |x− y| ≤ δ

δ(|x− y|)− 1

2
δ, sinon

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

4 Résultats expérimentaux
Dans cette section, nous présentons les résultats que nous
avons obtenus sur la tâche de détection d’objets urbains
dans des nuages de points 3D à partir de notre architecture
RPC.



FIGURE 6 – Schéma du calcul de la couche de graph-convolution. Les clusters sont passés en entrée afin de calculer la partie
géométrique du résultat, puis des perceptrons multi-couches sont suivi d’une agrégation maximale sont appliqués dans chaque
cluster afin d’obtenir la partie caractéristique du résultat.

Classe poteau personne voiture arbre
entraîn-
ement

Paris 11 17 10 28
Lille A 12 0 24 15

validation Lille B 7 1 29 16
Total 30 18 63 59

TABLE 1 – Bilan de la répartition des objets dans le jeu de
données utilisé.

4.1 Jeu de données utilisé
La segmentation sémantique dans les nuages de points en
extérieur est une tâche bien étudiée avec plusieurs jeux
de données disponibles [18, 3, 9]. Cependant il n’en est
pas de même pour la détection d’objets où il n’existe, à
notre connaissance, pas de jeux de données publics, mis à
part ceux orientés voitures autonomes qui ont leurs propres
contraintes [2].
Nous avons alors décidé de nous baser sur le jeu de données
ParisLille [17] car bien qu’initialement développé pour la
tâche de segmentation sémantique, celui-ci possède des an-
notations au niveau instance. Nous utilisons alors une mé-
thode semi-automatique afin de générer les boîtes englo-
bantes associés aux objets et de les ajuster autour d’eux.
Le jeu de données qui en résulte est composé de 3 scènes
issues d’acquisitions LiDAR différentes, dont 2 sont utilisés
comme base d’entraînement, Paris et Lille A, et une pour
la validation, Lille B. Nous comptons au total 170 objets
répartis en 4 classes. Le détail de la répartition des objets
est présenté dans le tableau 1.
Comme ces scènes comptent plusieurs millions de points
chacune et s’étendent sur plusieurs dizaines de mètres, nous
effectuons un pré-traitement afin de pouvoir les passer en
entrée de notre architecture. Les nuages de points sont dé-
coupés en blocs de dimension égaux et sous-échantillonné
à 2048 points.

4.2 Implémentation
Le modèle que nous utilisons est basé sur notre architec-
ture RPC, celui-ci se compose de 3 opérations de cluster-
convolution pour la génération des régions, suivi de per-
ceptrons multi-couches pour la prédiction des boîtes englo-
bantes. Les détails du modèle sont présentés dans la figure

FIGURE 7 – Architecture du modèle utilisé pour nos expé-
riences, avec en rouge le nombre de clusters et en vert le
nombre de caractéristiques extraites pour chaque applica-
tion de cluster-convolution.

Moyenne Signalisation/Poteau Voiture Arbre
Segmentation sémantique
+ clustering hiérarchique 0.29 0.11 0.64 0.11

RPC (notre architecture) 0.21 0 0.52 0.10
VoteNet 0.04 0 0.09 0.03

TABLE 2 – Résultats, en termes de précision moyenne (ave-
rage precision AP), sur la scène de validation.

7. Le modèle est implémenté à l’aide du framework Ten-
sorflow. Afin d’être dérivable, le nombre d’itération est fixé
à 10 lors du calcul du k-means de la couche de clustering.
La valeur du seuil τ pour la définition de l’objet majoritaire
est fixé à 0,5 et nous prenons β = 10 × α dans le calcul
de la fonction de coût. Les exemples de régions positives
et négatives sont équilibrés lors de l’apprentissage et un al-
gorithme de non maximum suppression (NMS) est appliqué
afin de filtrer les boîtes prédites.

4.3 Résultats
Nous entraînons notre modèle pendant 200 epochs 1 sur
notre base d’entraînement et nous évaluons celui-ci sur
notre jeu de validation avec la métrique AP. Les résultats
sont reportés dans le tableau 2 et des visualisations de pré-
dictions du réseau sont illustrées dans les figures 8 à 11.
Comme il n’existe pas de benchmark pour la détection
d’objets urbains, nous utilisons comme comparatif une mé-
thode en deux étapes : segmentation sémantique suivi de
clustering adaptatif. Cependant, comme le clustering adap-

1. Le temps d’entraînement est de 8 heures environ avec un GPU Titan
Maxwell.



tatif est optimisé directement sur le jeu de validation, les
résultats sont biaisés en la faveur de la méthode en deux
étapes. En ce qui concerne l’évaluation de la méthode Vo-
teNet [12], celle-ci étant optimisée pour des scènes en in-
térieur, nous avons remarqué que le réseau essayait d’ap-
prendre une répartition spatiale des objets dans l’espace, or
celle-ci est totalement aléatoire dû à la pré-segmentation en
blocs, biaisant ainsi fortement les résultats en défaveur de
VoteNet. Globalement, les résultats demeurent plutôt bas,
témoignant ainsi de la difficulté de la tâche, mis à part pour
la classe voiture. Les performances de notre architecture
sont proches de celles de la méthode en deux étapes, à part
pour la classe signalisation et nous pouvons nous attendre à
ce qu’elles les dépassent en s’appuyant sur un jeu d’entraî-
nement plus grand.

FIGURE 8 – Visualisation d’un exemple positif de prédic-
tion d’un arbre par notre modèle. Chaque couleur corres-
pond à une unique région, les boîtes englobantes jaunes
sont la vérité terrain, les rouges sont les prédictions du ré-
seau.

Dans la figure 8 nous pouvons voir que bien que l’arbre
soit décomposé en plusieurs régions différentes, le réseau
est tout de même capable de prédire une boîte englobante
valide à partir d’une des régions située au centre de l’arbre.

FIGURE 9 – Visualisation d’un exemple de prédiction né-
gative du réseau dû à un chevauchement de 2 voitures par la
région. Chaque couleur correspond à une unique région, les
boîtes englobantes jaunes sont la vérité terrain, les rouges
sont les prédictions du réseau.

Dans la figure 9, nous pouvons distinguer que la région est
’à cheval’ sur deux voitures entraînant ainsi une erreur de

FIGURE 10 – Visualisation d’un exemple de prédiction né-
gative du réseau dû à une voiture, chevauchant plusieurs ré-
gions. Chaque couleur correspond à une unique région, les
boîtes englobantes jaunes sont la vérité terrain, les rouges
sont les prédictions du réseau.

FIGURE 11 – Visualisation d’un exemple de prédiction né-
gative du réseau dû à une voiture chevauchant deux blocs
différents. Chaque couleur correspond à une unique ré-
gion, les boîtes englobantes jaunes sont la vérité terrain, les
rouges sont les prédictions du réseau.

prédiction du réseau avec une boîte englobante se situant
entre les deux voitures. De même dans la figure 10, où cette
fois un même objet, une voiture, est recoupé par plusieurs
régions dont aucune n’est suffisamment proche de la forme
de la voiture, impliquant ainsi une erreur de prédiction du
réseau avec 3 boîtes englobantes prédites dont aucune ne re-
coupe correctement la voiture. Un autre type d’erreur est dû
à la segmentation de la scène en blocs, ainsi dans la figure
11, un même objet est ’à cheval’ sur deux blocs causant une
erreur de prédiction avec une boîte englobante décalée par
rapport à la voiture.
Nous pouvons alors formuler l’hypothèse suivante : les
mauvaises prédictions du réseau sont en grande partie cau-
sées par des mauvaises répartitions de régions et inverse-
ment, qu’à partir d’une bonne répartition des régions, les
prédictions du réseau ont tendance à être valide.

4.4 Expériences supplémentaires
Afin d’évaluer notre hypothèse nous proposons un indice
de qualité des régions mesurant à quel point une région re-
coupe un unique objet. Cet indice est défini pour une région



R comme ceci :

qualite =
Card(Omaj ∩R)

Card(Omaj ∪R)

c’est-à-dire la proportion de points appartenant à l’objet
majoritaire par rapport au nombre total de points de l’ob-
jet majoritaire et de la région.
Nous calculons alors cet indicateur pour chaque région du
réseau sur le jeu de validation et nous le mettons en lien
avec la validité de la boîte englobante prédite à partir de
cette même région. Cette prédiction est évaluée par l’inter-
section sur l’union (intersection over union ou IoU) entre la
boîte prédite et la boîte vérité terrain de l’objet majoritaire.
Les résultats sont reportés dans le diagramme de la figure
12.

FIGURE 12 – Diagramme de l’intersection sur l’union des
prédictions du réseau en fonction de la proportion d’objet
majoritaire dans la région associée. Chaque point repré-
sente une unique région.

Nous remarquons alors qu’il existe bel et bien un lien entre
ces deux grandeurs, qui peut par exemple être évalué avec
un indice de corrélation de Pearson de 0.73, d’autant plus
que les points outliers correspondent souvent à des erreurs
de classification du réseau i.e. le réseau a reconnu la pré-
sence d’un objet mais pas sa classe.
A partir d’une répartition des régions correcte, le réseau
a alors tendance à prédire des boîtes englobantes valides.
Pour aller plus loin, nous proposons d’étudier plus en pro-
fondeur les paramètres qui régissent la répartition des ré-
gions.

4.4.1 Équilibrage de la fonction de distance
La répartition des régions dépend essentiellement de l’ap-
plication de la couche de clustering. L’élément central de
la couche de clustering est la fonction de distance calcu-
lée par l’algorithme du k-means (voir section 3 pour plus
détails sur celui-ci). L’équilibrage entre partie géométrique
et partie caractéristique joue ainsi un rôle crucial dans le
calcul de cette distance.
Ce rôle peut être montré en fixant l’initialisation du k-means
pour un même bloc et en faisant varier uniquement le coef-
ficient λ (plus celui-ci est élevé plus la partie géométrique

est importante et inversement). Une visualisation des répar-
titions ainsi obtenues pour plusieurs valeurs de λ est en fi-
gure 13 et l’évolution de l’indice de qualité des 2 régions
qui recoupent le mieux les 2 voitures est présentée dans le
diagramme 14.

FIGURE 13 – Visualisation de la répartition des régions
dans un même blocs, selon le coefficient λ de la fonction
de distance.

FIGURE 14 – Diagramme de la variation de l’indice de qua-
lité de deux régions recoupant une voiture différente cha-
cun, selon la valeur du coefficient λ de la fonction de dis-
tance.

Nous remarquons ainsi que cette répartition varie grande-
ment selon la valeur de λ, avec des régions de bonne qua-
lité pour des valeurs de λ supérieur à 0,7 et inférieur à 0,2 et
de mauvaise qualité entre ces 2 valeurs. Néanmoins, il est
difficile de tirer des conclusions globales, en effet les effets
de la variation de λ sur la répartition des régions est claire-
ment non uniforme, voir chaotique, et varient grandement
d’un bloc à l’autre, ou selon la nature des objets présents.



4.4.2 Nombre de régions
L’autre paramètre régissant la répartition des régions est
leur nombre, noté k, c’est-à-dire le nombre de clusters cal-
culé lors de la dernière application de cluster-convolution.
Nous fixons l’initialisation du k-means et faisons varier
la valeur k. A chaque valeur de k nous calculons la va-
leur moyenne de qualité des régions, reportée dans le dia-
gramme 16, et des exemples de visualisation sont présentés
en figure 15.

FIGURE 15 – Visualisation de la répartition des régions se-
lon la valeur de k.
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FIGURE 16 – Diagramme de la variation de l’indice de qua-
lité des régions selon la valeur de k et la classe des objets
présents en majorité dans les blocs.
Comme nous pouvons le constater dans le diagramme, la
valeur de k exerce une influence directe sur la qualité des
régions. Ainsi nous pouvons voir que celle-ci est liée à la
taille des objets présents dans les nuages de points. Dans
des blocs contenant en majorité des petits objets, comme
des voitures, des grandes valeurs de k donnent les meilleurs
résultats, et inversement pour les blocs contenant majori-
tairement des grands objets, comme des arbres, des petites
valeurs de k donnent les meilleurs résultats. Il est alors dif-
ficile de choisir a priori, une valeur de k qui serait adapté
à tous les blocs. C’est pourquoi nous fixons expérimentale-
ment celle-ci à 8.

5 Conclusion
Nous avons présenté nos travaux portant sur la détection
d’objets par apprentissage profond, ceux-ci ont abouti au
développement d’une nouvelle architecture permettant la

détection d’objets urbains dans des nuages de points Li-
DAR. Notre architecture se base sur l’opération originale de
cluster-convolution permettant de simultanément extraire
des caractéristiques à partir des nuages de points et de ré-
duire leurs tailles. Nous avons montré que la répartition des
régions générées par notre architecture exerce une influence
majeure sur ses performances et comment celle-ci repose
en partie sur les hyper-paramètres λ et k. L’importance de
ces hyper-paramètres constitue une limite de notre architec-
ture, dans la mesure où il serait préférable d’intégrer ceux-
ci dans le réseau afin qu’ils soient optimisés lors du proces-
sus d’apprentissage. Une autre limite provient de la petite
taille de notre jeu de données utilisées lors de nos évalua-
tions expérimentales.

5.1 Perspectives
Afin de poursuivre nos travaux nous comptons utiliser des
méthodes d’apprentissage semi-supervisé, comme le deep-
embeding clustering (DEC) dans notre couche de cluste-
ring au lieu de l’algorithme du k-means dans le but de li-
miter l’influence des hyper-paramètres et d’accroître la ro-
bustesse de notre architecture. Nous comptons également
adapter des jeux de données plus volumineux à la tâche de
détection d’objets urbains voir d’annoter nos propres don-
nées LiDAR pour augmenter la portée de nos expériences et
tester la généralité de notre approche. Enfin, les approches
récentes par mécanismes d’attention pourraient être facile-
ment adapté au problème de la détection d’objets urbains et
ainsi être comparé à notre approche.
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