Stage : Segmentation sémantique d’'un
nuage de point et contexte

Présentation de I'entreprise associée

SEGULA Technologies est un groupe d’ingénierie présent mondialement, au service de la
compétitivité de tous les grands secteurs industriels : automobile, aéronautique, énergie, ferroviaire,
naval (https://www.youtube.com/watch?v=3TvlBn2oamo), pharmacie et pétrochimie. Présent dans
28 pays, fort de ses 140 implantations dans le monde, le Groupe privilégie une relation de proximité
avec ses clients grace aux compétences de ses 11 000 collaborateurs. Ingénieriste de premier plan
plagant I'innovation au cceur de sa stratégie, SEGULA Technologies méene des projets d’envergure,
allant des études jusqu’a I'industrialisation et la production.

Contexte

La modification d’une installation industrielle implique souvent sa modélisation via des
logiciels de Conception Assistée par Ordinateur (CAQ). La création d’un tel modeéle nécessite le
déplacement de personnel sur le site de I'installation pour y relever des mesures. Actuellement cette
opération est longue et potentiellement dangereuse. Pour réduire le risque et la durée de ces relevés,
Segula Technologies souhaite développer un systeme d’acquisition et de modélisation rapide en se
basant sur des techniques de photogrammeétrie et lasergrammétrie. Une étape essentielle du projet
est la segmentation des nuages de points acquis en ses différents éléments. Cette étape fait I'objet
d’une these au sein du laboratoire LabSTICC.

Figure 1 Exemple de segmentation sémantique sur une image du jeu de donnée ADE20K [1], [2]



Figure 2 Exemple d'un nuage de point de site industriel

Stage proposé

L'un des défis majeurs de la segmentation sémantique est de combiner des connaissances,
robustes aux transformations, de caractéristiques et I'utilisation du contexte global d’une scene. C'est-
a-dire allier le Quoi au Ou.

Si les premiéres méthodes de segmentation basée point ([3], [4]) péchent sur I'utilisation des
caractéristiques spatiales locales (le Quoi), de nouvelles méthodes, plus tournée vers la segmentation
et que la classification maitrisent mieux cet aspect ([5]-[7]). Cependant, 'utilisation du contexte (le
Ou), reste un aspect du probléme moins traité.

Une méthode employée dans la littérature est I'utilisation de la récurrence. [8] va découper la
scene en plusieurs blocs de longueur et largeur prédéfinis et de hauteur identique a la scéne. Apres
extraction des caractéristiques de chaque blocs, des unités LSTM ([9]) sont utilisées pour ajouter du
contexte aux points composants ces blocs. D’autre part, [10] segmente tout d’abord la scéne via une
méthode « classique » (sans machine learning), puis assemble les différents ensembles de
caractéristiques (Super points) en un graphe de connectivité. Le contexte est alors propagé le long des
arrétes de ce graphe via des GRUs ([11]).

Si ce genre de méthode apporte de bons résultats, elles souffrent encore de certains défauts.
L'utilisation de blocs artificiels [8] pour découper la scéne pourrait géner la compréhension de grands
objets, qui sont fort présents dans des scenes industrielles. D’autre part, I'ajout d’'une découpe
verticale est nécessaire pour comprendre ce genre de scenes, parfois tres structurée verticalement.

D’autre part, [10] dépend fortement des résultats de sa méthode de segmentation et ne fait
que raffiner les supers points obtenus. Il est par exemple montré dans I’article qu’un tableau blanc (du
set S3DIS [12]) ne sera pas séparé du mur lors de la segmentation et donc ignoré. La méthode présenté
telle quelle est donc intrinséquement limitée. Des efforts pour améliorer la sur-segmentation de
départ existent cependant ([13]).



Le but de votre stage est donc d’étudier les différentes méthodes pouvant renforcer la

notion de contexte global dans un réseau de segmentation sémantique 3D. Les efforts seront plus
particulierement concentrés sur 'utilisation de la récurrence et I'utilisation des superpoints.

Organisation et objectifs proposeés :

1.

IS

Etat de I'art : recensement des différentes méthodes renforcant la notion de contexte dans un
réseau.

Comparaison des méthodes de I'état de I'art.

Sélection et test de plusieurs méthodes sur un jeu de donnée courant dans la littérature et un
jeu de donnée industriel.

Identification de problémes liés au domaine d’application.

Propositions d’améliorations pour pallier aux probléemes précédemment identifiés.
Implémentation et tests de ces propositions.

Compétence recommandeée :

Programmation python avec connaissance de librairie de machine learning tel que TensorFlow,

Caffee ou Pytorch. Des connaissances en C++ ou de CUDA peuvent étre un plus.
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