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Xavier Roynard, Jean-Emmanuel Deschaud and François Goulette
MINES ParisTech, PSL Research University, Centre de Robotique

Motivations

Analyser automatiquement les grandes quantités de
données générées par les systèmes de cartographie

3D mobiles.

Figure: Nuage du jeu de données Paris-Lille-3D [1]

Méthodologie Proposée
Pour classifier un point :

•Extraire un voisinage du point à plusieurs échelles,
•Projeter chaque voisinage dans une grille d’occupation voxelique,
•Appliquer le réseau convolutionnel profond (appelé MS3_DVS):

Entraînement du Réseau

Les jeux de données de nuages de points 3D ont un nombre d’échantillons par
classes très déséquilibré. Pour éviter ces désagréments :

•Au début de chaque epoch, choisir aléatoirement le même nombre de points par
classe (par exemple 1000),

•Pendant l’epoch, faire une backpropagation pour chacun des point choisi dans
un ordre aléatoire.

Dataset

Méthode évaluée sur 3 Datasets de la littérature:

•Paris-Lille-3D [1] en urbain par LiDAR mobile
•Semantic3D [2] en extérieur par LiDAR fixe
•S3DIS [3] en intérieur par Matterport

Étude de l’intérêt des multi-échelles

•Gains significatifs sur la
plupart des classes en
utilisant plusieurs échelles.

Dataset 3 échelles 1 échelle
Paris-Lille-3D 89.29% 88.23%
Semantic3D 79.36% 74.05%

S3DIS 73.08% 69.36%
Table: F1-score sur les 3 datasets.

Classe
Précision Rappel

3 échelles 1 échelle 3 échelles 1 échelle
sol 97.74% 97.08% 98.70% 98.28%

bâtiments 85.50% 84.28% 95.27% 90.65%
poteaux 93.30% 92.27% 92.69% 94.16%
potelets 98.60% 98.61% 93.93% 94.16%
poubelles 95.31% 93.52% 79.60% 80.91%
barrières 85.70% 81.56% 77.08% 73.85%
piétons 98.53% 93.62% 95.42% 92.89%
voitures 93.51% 96.41% 98.38% 97.71%
naturel 89.51% 88.23% 92.52% 91.53%

Table: Comparaison des architectures à 1 et 3 échelles sur
le jeu de données Paris-Lille-3D.

Comparaison avec l’état de l’art

Rang Méthode IoU Précision

IoU par classe
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1 SPGraph[4] 73.2% 94.0% 97.4% 92.6% 87.9% 44.0% 93.2% 31.0% 63.5% 76.2%
2 MS3_DVS(Ours) 65.3% 88.4% 83.0% 67.2% 83.8% 36.7% 92.4% 31.3% 50.0% 78.2%
3 RF_MSSF 62.7% 90.3% 87.6% 80.3% 81.8% 36.4% 92.2% 24.1% 42.6% 56.6%
4 SegCloud[5] 61.3% 88.1% 83.9% 66.0% 86.0% 40.5% 91.1% 30.9% 27.5% 64.3%
5 SnapNet_[6] 59.1% 88.6% 82.0% 77.3% 79.7% 22.9% 91.1% 18.4% 37.3% 64.4%
9 MS1_DVS(Ours) 57.1% 84.8% 82.7% 53.1% 83.8% 28.7% 89.9% 23.6% 29.8% 65.0%

Table: Top-5 sur le benchmark reduced-8 de Semantic3D.

•État de l’art pour la classification par points de scènes extérieurs (Semantic3D),
sans utilisation de la couleur ni régularisation.

•Résultats mitigés en intérieur dus à des caractéristiques géométriques plus fines
que la résolution de la grille de voxels (S3DIS).

Figure: Nuage classifié par MS3_DVS. Figure: Vérité terrain sur S3DIS.
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