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Evaluation des apports
de lI'apprentissage profond au sein
d’'un service dédié a la numérisation

du patrimoine

Les scanners laser terrestres permettent d’acquérir B MOTS-CLES
beaucoup de données tout en présentant une rapidité
et une facilité d’acquisition. Mais ceci est terni par le
manque d’automatisation des traitements de nuages ISR SRRt 1TV TSI ITY
de points. La segmentation de nuage de points, laser terrestre.

consistant a extraire les éléments constitutifs d’un
nuage, pdtit notamment de ce mangque. (e travail de fin d’études d’ingénieur, mené
chez Quarta, se concentre sur les apports de I’apprentissage profond pour la réalisation
d’une segmentation de nuage de points. Elle se propose de lister les différentes
méthodes d’apprentissage profond permettant de travailler sur les nuages de points et
teste différents algorithmes permettant de traiter les nuages de points volumineux.

Il Maxime MERIZETTE

Apprentissage profond, nuage
de points, segmentation, jeux

Figure 1. Vue intérieure du batiment de test (en haut)
et résultat obtenu avec I'algorithme sélectionné dans le TFE (en bas).

Introduction

Au fil des années, les technologies
d’acquisition de données tridimen-
sionnelles se sont développées afin de
permettre une rapidité et une simplicité
d’acquisition. Mais ceci est terni par le
temps de traitement nécessaire pour
valoriser cette donnée (sous forme de
maquette 3D ou de plan 2D) et par un
manque d’automatisation. Aujourd’hui,
I'utilisation de ces données tridimen-
sionnelles n’est plus seulement réservée
aux professionnels de la géomatique et
de I'architecture, mais de plus en plus
de corps de métier y ont recours. Ces
derniéres sont notamment au coeur
du développement des véhicules
autonomes afin de permettre aux algo-
rithmes et donc aux véhicules de mieux
comprendre I'environnement. Bien
que les technologies d'acquisition de
données tridimensionnelles se démo-
cratisent et s’ouvrent aux non-initiés
(BLK360, Apple LiDAR...), les traite-
ments de ces nuages de points sont
encore trop peu souvent automatisés
et accessibles a ces mémes non-initiés.
La segmentation et la modélisation 3D
sont aujourd’hui des taches réservées a
un public plus averti.

Lintelligence artificielle, depuis sa consé-
cration en tant que science en 1956, n‘a
eu de cesse de se développer et de
révolutionner certains domaines scien-
tifiques, mais aussi notre quotidien (la
prédiction automatique de texte, les
assistants personnels intelligents, la
reconnaissance faciale...). Lintelligence
artificielle, poussée par les GAFAM
(Google, Apple, Facebook, Amazon,
Microsoft), les BATX (Baidu, Alibaba,
Tencent, Xiaomi) et de nombreux labora-
toires, est en pleine évolution et impacte
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de nombreux domaines. Lapprentissage
profond a connu un développement
fulgurant a partir de 2010 avec notam-
ment des avancées dans le domaine
de la vision par ordinateur, la compré-
hension du langage, la reconnaissance
de la parole... Pendant des décennies,
I"apprentissage profond était réservé
aux personnes avec des connaissances
techniques dans le domaine de l'intelli-
gence artificielle. De plus, ces personnes
devaient avoir de trés bonnes connais-
sances sur les données qu’elles traitaient
pour pouvoir créer des extracteurs de
caractéristiques [LECUNY. et al., 2015].
Lapprentissage profond n’est donc pas
un domaine de recherche nouveau,
mais il se démocratise. En effet, depuis
quelques années des outils libres de
droits (TensorFlow, PyTorch, Caffe...)
ainsi que de nombreux algorithmes
préentrainés ont fait leur apparition,
permettant de rendre plus accessible
I'apprentissage profond. Les profession-
nels de la numérisation 3D cherchent
donc a s’approprier I'apprentissage
profond en déterminant les différentes
avancées que ce domaine pourrait
apporter a leur métier. A défaut d’étre
portée par le monde de la numérisation
3D, la recherche sur I'apprentissage
profond, appliquée aux nuages de
points, est poussée par le développe-
ment de la voiture autonome.

Ce travail de fin d’études s'est ainsi
concentré sur |'évaluation des apports
de I'apprentissage profond au sein d'un
service dédié a la numérisation du patri-
moine.

Pour cela, nous nous sommes intéressés
a la segmentation de nuages de points
et aux limites des outils existants. Pour
ensuite étudier I'apprentissage profond
et son application aux nuages de points.
Avant de passer aux différents tests et
entrainements.

Segmentation de nuage
de points

La segmentation de nuage de points
facilite les traitements et la reconstruc-
tion 3D de scénes, car elle permet de
déterminer les éléments constitutifs d'un
nuage de points [POUXF, 2013]. Elle est
définie comme “un partage/subdivision
de I'ensemble des points 3D en sous-
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Segmentation sémantique
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Segmentation d’instance

Figure 2. Différence entre la segmentation sémantique (a gauche) et la segmentation
d’instance (a droite) dans le cadre d’une image.

ensembles (sous-nuages de points)
homogeénes, suivant des criteres prédé-
finis” [LANDEST. et al., 2011]. Lobjectif
étant de traiter de la méme maniere des
points appartenant a un méme objet. Il
existe deux types de segmentation : la
segmentation sémantique (qui consiste
a regrouper les points par classes) et la
segmentation d’instance (qui consiste
a regrouper les points par objets). La
segmentation d’instance est donc plus
difficile, car il faut séparer des objets
appartenant a une méme classe, c’est
pour cela que nous nous sommes focali-
sés sur la segmentation sémantique lors
de ce travail de fin d’études.

Mais les méthodes de segmentation
traditionnelles telles que la segmen-
tation par reconnaissance de formes
géomeétriques et la segmentation par
croissance de régions présentent des
limitations [POUX F, 2013]. La princi-
pale limite des techniques actuelles
est le réglage des parametres et leurs
impacts sur la qualité de la segmen-
tation. Cette limite rend compliquée
I'utilisation de ces méthodes, de ces
outils existants pour des non-initiés. Au
vu de ces derniéeres, des algorithmes de
segmentation basés sur I'apprentissage
profond ont vu le jour avec pour objectif
d’obtenir de meilleures performances
et de réduire le nombre de paramétres
a choisir lors d'une segmentation de
nuage de points.

Apprentissage profond

L'apprentissage profond est un
sous-domaine de |'apprentissage
automatique (domaine qui concentre
les algorithmes pouvant apprendre
a partir de données d’entrainement)
(cf. figure 3). Lapprentissage profond
est basé sur la notion de neurones arti-
ficiels inspirés des neurones humains.

L'association de plusieurs couches de
neurones permet de créer un réseau
de neurones artificiels. Lors de la
phase d'apprentissage, un réseau de
neurones va réaliser une prédiction
que I'on va comparer a la vérité terrain.
Afin de tenir compte de cette erreur, les
poids internes aux neurones vont étre
modifiés (c’est ce que I'on appelle la
rétropropagation des erreurs). Lobjectif
de cette phase d'apprentissage est
d’obtenir un modeéle qui sera utilisé
pour prédire de nouvelles données.

Il existe différentes formes d’apprentis-
sage profond comme I'apprentissage
supervisé et |'apprentissage non super-
visé. Selon LecunY. et al. (2015), “la
forme la plus commune de I'appren-
tissage automatique, qu'’il soit profond
ou non, est I'apprentissage super-
visé”. Dans cet ouvrage, les auteurs
prennent comme exemple un classi-
fieur d'images. En effet, pour entrainer
un algorithme a reconnaitre des objets,
il faut d’abord collecter de nombreuses
images et les labelliser. Lapprentissage
supervisé nécessite de nombreuses
données étiquetées en entrée, ce qui
n‘est pas le cas de l'apprentissage
non supervisé. Selon ces auteurs, cet
apprentissage non supervisé est un des
défis a résoudre pour le développement
de I'apprentissage profond, défi qui
reste d'actualité en 2021.

(apprentissage
profond)

Figure 3. : Lien entre ’iteIIigence
artificielle, I'apprentissage automatique
et l'apprentissage profond.

©YIN C. et al., 2021.



Nuages de points :
structures et défis

Nous pouvons distinguer deux grands
désavantages a I'utilisation de données
3D en entrée d'algorithmes d’appren-
tissage profond, hormis le fait que
les nuages de points représentent un
volume de données important. Les
nuages de points sont irréguliers (c’est-
a-dire que certaines régions du nuage
peuvent contenir plus de points que
d’autres) et ils sont non ordonnés (si
on permute les lignes dans le fichier de
points le nuage va rester le méme).

Pour faire face a ces difficultés, les
chercheurs utilisent différentes fagons
de représenter le nuage de points
(cf. figure 4). En effet, un nuage de points
(cf. figure 4.1) peut étre reprojeté sur
des plans pour synthétiser des images
(cf. figure 4.2). Il peut aussi étre repré-
senté a l'aide de voxels (cf. figure 4.3),
d’'un ensemble permettant les convolu-
tions (cf. figure 4.4), d'un ensemble non
ordonné de points (cf. figure 4.5) ou des
graphes (cf figure 4.6). A ces différentes
méthodes, nous pouvons aussi rajouter
les approches qui utilisent directement
les images. Dans ce cas, les algorithmes
segmentent d’abord les images avant
de projeter les résultats dans le nuage
de points. Lobjectif des méthodes utili-
sant des images étant de tirer parti des
performances des réseaux de neurones
convolutifs.

Lors de ce travail de fin d'études, nous
avons observé que le développement
des méthodes basées sur les images
pour la segmentation de nuage de
points est plus ancien. Les méthodes
travaillant sur les nuages de points sont
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Figure 4. Présentation de différentes
structures permettant |'apprentissage
profond sur les nuages de points.

Source : LANDRIEU L., 2020.

arrivées plus tardivement (2017). Mais
aujourd’hui, ces méthodes sont trés
présentes dans |'état de I'art et four-
nissent de bonnes performances.

Les différentes représentations du nuage
de points (cf. figure 4) ont amené au
développement de différentes méthodes
pour segmenter les nuages de points
comme la représentation sphérique, la
représentation de discrétisation dense,
les méthodes permettant I'utilisation de
réseaux de neurones récurrents (RNN)...
Ces méthodes permettent de segmenter
(par apprentissage profond) un nuage
de points, mais elles peuvent faire
apparaitre un certain nombre d’inconvé-
nients comme : un codt élevé en termes
de ressources de calculs, une perte
d'information, des difficultés a extraire
I'interaction mutuelle entre les points...

Identification des
algorithmes et des jeux
de données permettant la
segmentation de nuages
de points

La finalité de ce travail de fin d'études
est de prédire, a terme, des nuages de
points volumineux relevés par Quarta.
Pour cela, nous nous sommes concen-
trés sur les algorithmes développés
dans ce sens lors de I'état de I'art. |l
existe plusieurs algorithmes basés sur
I"apprentissage profond pour réaliser
une segmentation de nuage de points,
mais beaucoup d’entre eux sont desti-
nés a des nuages peu volumineux. De
cet état de I'art, six algorithmes sont
ressortis et nous en avons finalement
choisi trois. Ces trois algorithmes
utilisent trois facons de représenter le
nuage de points : un algorithme est basé

Figure 5. Vue d’une piéce du jeu de données ouvert sélectionné lors de ce TFE.

sur des graphes, un autre est basé sur la
notion de convolution et un autre utilise
le nuage de points en tant qu’ensemble
non ordonné.

Dans le cadre de I'apprentissage profond
supervisé pour entrainer les algorithmes
nous avons besoin de données anno-
tées ou “labellisées”. Concernant les
nuages de points, I'annotation est un
processus qui demande beaucoup de
temps afin de classer les points dans
différentes catégories. Lors de ce TFE,
nous avons listé les jeux de données
ouverts permettant d’entrainer des algo-
rithmes de segmentation de nuage de
points. Il en existe plusieurs, contenant
un nombre différent de points (allant
d’un million a un milliard de points) et
relevés de différentes maniéres. Mais
beaucoup d’entre eux concernent I'ex-
térieur des batiments (arbres, routes,
voitures...), ce qui est en accord avec le
développement de la voiture autonome.
Nous avons finalement sélectionné un
jeu de données conforme aux besoins
du service BIM de Quarta.

Tests et entrainements

Les trois algorithmes que nous avons
choisis disposent de modeles préen-
trainés sur le jeu de données ouvert.
C’est-a-dire que les auteurs des algo-
rithmes ont entrainé ces derniers sur
le jeu de données ouvert et ont ensuite
mis leurs modeéles a disposition.
Nous avons donc lancé les modeéles
préentrainés sur le jeu de données
afin d’essayer de retrouver les perfor-
mances des auteurs et ainsi valider ou
non notre installation. A I'issue de ce
test et au vu des résultats, deux algo-
rithmes sur les trois ont été conservés.
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Cette phase d'utilisation des modéles
préentrainés nous a aussi permis
d’avoir une notion du temps de trai-
tement nécessaire pour réaliser une
segmentation. Tout d’abord un temps
de préparation (processus automatisé)
de la donnée est nécessaire et celui-ci
ne dépasse pas trente minutes pour
les trois algorithmes que nous avons
testés. Le temps de segmentation,
quant a lui, va varier en fonction des
algorithmes, mais aussi de l'infrastruc-
ture informatique. Mais il ne dépassera
pas quelques heures sur un ordinateur
dimensionné pour un service de modé-
lisation du patrimoine.

Une fois l'installation validée, nous
avons testé ces modeéles préentrainés
sur un nuage de points relevé par Quarta.
Pour cela nous avons décidé d'utiliser
un nuage de points relevé par Quarta a
Rennes et composé de deux batiments.
Un des batiments de ce nuage de points
a été choisi comme batiment de test et
le deuxieme batiment a été utilisé durant
la phase d’entrainement.

Nous avons choisi ce nuage de points
car l'architecture de ce batiment est
similaire a d'autres batiments que
Quarta pourra relever dans le futur. En
effet, les deux batiments sont rectan-
gulaires et sans formes complexes. Ce
nuage de points a été acquis début 2021
par un levé RTC360 (sur une surface de
5 000 m? de bureaux). Dans un souci
de performance, nous avons sous-
échantillonné ce nuage a un point tous
les centimetres.

Lors de cette étape, nous avons pu
observer que ces modéles préentrai-
nés permettent d’obtenir des résultats
corrects sur certaines classes comme les
sols et les murs intérieurs (cf. figure 6).
Mais les résultats sont plus mitigés sur
d'autres classes (cf. figure 7 a gauche) et
nous pouvons noter qu’il y a beaucoup
de confusions entre la classe fenétre

Effet de

=

[’augmentation

Figure 7. Vue de face du batiment de test avec
les sols et plafonds (a gauche) et vue de dessus
avec les murs (a droite). Résultats obtenus avec

I'algorithme sélectionné lors de ce TFE.

(vert clair) et la classe “non classé”
(rouge).

Cette étape de test nous a permis de
voir que les modeéles préentrainés (mis
a disposition par la communauté) ne
permettent pas en I'état de segmenter
efficacement les nuages de points rele-
vés par Quarta. A I'issue de cette étape,
nous avons donc décidé d’augmenter
legerement la taille de ce jeu de données
mis a disposition par la communauté
(en “open source”) en rajoutant des
exemples issus de nuages de points de
Quarta.

Augmentation du jeu de
données et entrainement
des algorithmes

Avant de rajouter des données a notre
jeu de données ouvert, nous avons
décidé d’entrainer les deux algorithmes
sur le jeu de données ouvert. Lobjectif
étant de retrouver les performances des
modeles préentrainés fournis par les
auteurs et ainsi de valider notre proces-
sus d'entrainement. Durant cette phase
d’entrainement, nous avons pu noter
qu’un certain nombre de paramétres
des algorithmes peuvent étre a modifier
pour s'adapter a l'infrastructure informa-

Figure 6. Vue intérieure d’une facade du batiment. Résultats obtenus avec l'algorithme
sélectionné lors de ce TFE : avec le modéle préentrainé (a gauche) et aprés entrainement
sur le jeu de données augmenté (a droite). (Fenétre : vert clair, mur : vert foncé, non

classé : rouge)
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tique. Cette phase d’entrainement nous
a permis d'estimer le temps nécessaire
afin d’obtenir un modele de segmen-
tation des nuages de points. Ce temps
d’entrainement est impacté par le fait
de travailler sur processeur ou sur carte
graphique, par les algorithmes utilisés
(et donc par la fagon de représenter
le nuage de points), mais aussi par le
nombre d'époques d’entrainement
choisi. Ce temps d’entrainement peut
aller d'une dizaine d'heures a quelques
jours sur carte graphique (le temps
nécessaire sur processeur étant plus
long). Cette étape nous a permis d'éli-
miner un algorithme (au vu du temps
d’entrainement et de ses performances).

Afin de tester I'impact de I'entrainement
et de I'adapter aux données de Quarta
nous avons décidé de rajouter des
données au jeu de données ouvert. Pour
cela, nous avons segmenté manuelle-
ment un batiment d'un nuage de points
(le deuxieme batiment du nuage de
Quarta relevé a Rennes). Lobjectif étant
de fournir a I'algorithme des exemples
similaires a ce qu'il aurait a prédire lors
de la phase de test.

Nous avons ensuite entrainé l'algo-
rithme restant sur notre nouveau
jeu de données. Comme nous avons
augmenté tres légérement le jeu de
données, le temps d’entrainement n‘a
pas été considérablement modifié et est
jugé parfaitement acceptable pour les
contraintes opérationnelles d'un cabinet
de géometre-expert. Cet entrainement
nous a permis d’obtenir un modéle. Une
fois le modele obtenu, nous sommes
passés a la phase de prédiction du bati-
ment de test. La encore, le temps de



prédiction est similaire a celui concer-
nant le jeu de données ouvert seul. A
I'issue de cette segmentation, nous
avons pu observer une amélioration
de la prédiction de certaines classes et
notamment des fenétres (cf. figure 7 a
droite).

Certaines classes restent encore diffi-
ciles a prédire pour l'algorithme et
c’est notamment le cas des chaises
(cf. figure 8). Sur la figure 8, une chaise
est en rouge (non classé) alors qu’elle
devrait étre en jaune. De plus, nous
avons pu noter des confusions entre
certains objets, avec comme exemple
les bureaux et les sols (cf. figure 8). De
méme, les escaliers qui ne sont pas
présents dans le jeu de données d’ap-
prentissage sont segmentés en tant que
sols, meubles et non classés.

A I'issue de cette segmentation, nous
avons pu noter que cet entrainement
n’est pas parfait et qu’il reste encore
de nombreuses confusions dues
notamment a un manque en entrée de
données annotées. De plus, nous avons
choisi d’avoir un nuage de test en entrée
sans formes trop complexes, mais celui-
ci reste toutefois plus élaboré que les
nuages issus du jeu de données ouvert.

Les différents entrainements réalisés
démontrent bien I'importance du jeu de
données fourni en entrée dans le cadre
de I'apprentissage profond supervisé.
Nous pouvons changer différents para-
metres pour les algorithmes (nombre
d’époques d’entrainement, taille des
lots...), tester différents algorithmes,

Figure 8. Vue du batiment de test avec

un bureau et des chaises. Résultat obtenu
avec l'algorithme sélectionné lors de ce TFE
entrainé sur le jeu de données augmenté.

mais au final la qualité de la segmen-
tation dépend fortement de ce jeu de
données.

Conclusion

La segmentation de nuage de points est
une étape essentielle pour la reconstruc-
tion 3D de scénes, mais les méthodes
traditionnelles présentent des limites.
Lors de ce TFE, différentes méthodes
permettant de segmenter un nuage
de points a I'aide de I'apprentissage
profond ont été étudiées avant de choi-
sir trois algorithmes pour les tests. Nous
avons pu voir que la principale difficulté
pour les algorithmes est de trouver un
compromis entre qualité de la segmen-
tation et consommation de ressources
informatiques. A I'issue de ces tests, un
algorithme fut sélectionné.

Lutilisation d'algorithmes basés sur I'ap-
prentissage profond présente quelques
difficultés, mais les performances de ces
algorithmes sont supérieures a celles
des méthodes traditionnelles. De plus,
le processus de segmentation est tota-
lement transparent pour l'utilisateur
final : il n'y a plus aucun parametre a
régler lors de la segmentation. Les seuls
parametres a changer le seront pendant
la phase d’entrainement (qui peut étre
réservée a un public plus averti).

Cette notion d’'apprentissage automa-
tique reste tres spécifique et écartée du
monde de la numérisation 3D. Mais,
lors de ce TFE, nous avons pu obser-
ver que les temps d’entrainement et
de prédiction (70 millions de points
en cing minutes) sont intégrables a
une chaine de traitement d’'un service
dédié a la numérisation du patrimoine
et les résultats obtenus montrent I'inté-
rét de I'apprentissage profond pour la
segmentation de nuages de points.

De plus, nous avons vu la nécessité
d’utiliser un jeu de données de qualité
et représentatif de ce que I'on souhaite
segmenter dans le cadre de I'appren-
tissage supervisé. Or les acteurs de la
numeérisation du patrimoine disposent
d’un nombre important de données
brutes (nuages de points, images) et ont
donc leurs réles a jouer dans le domaine
de la segmentation de nuages de points
par apprentissage profond. @
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ABSTRACT

Terrestrial laser scanners enable to
acquire huge amount of data quite
fast and more and more easily. But
this is tarnished by the lack of point
cloud processing automation. Point
cloud segmentation, which consists of
extracting the constituent elements
from a point cloud, suffers in particular
from this lack. This study conducted

by Quarta focuses on the contributions
of deep learning for the achievement
of a point cloud segmentation. It
proposes to list the different deep
learning methods developed for point
clouds and test different algorithms for
processing largest ones.
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