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Contexte

• Article publié en 2019 (CVPR)

• Nuages de points et ML:
• Utilisation de CNN sur nuages structurés (mesh, voxel, etc.)
• Approche basé cloud : PointNet (Qi et al., 2017)

=> Manque de flexibilité, réussir à capturer une forme géométrique
locale



Problème posé

• Utiliser des nuages de points

• Répondre aux contraintes:

• Invariance aux permutations

• Robuste à certaines transformations géométriques

• Ensemble non structuré / densité variable



Noyau de convolution par point

• Voisinage sphérique autour d'un point

• Définition des "cases" de convolution 
par des points
• Position des points de conv par 

système optimal
=> couverture de la sphère de 

voisinage
• point du noyau = Poids + 

Pondération densité local



= point du voisinage centré
= kernel fonction pour chaque

= point du kernel
= poids associé au point
= corrélation entre point et le point du kernel

= densité du nuage

=> plus un point est loin d'un point du noyau, moins il 
s'exprimera à travers ce point





Résultats



Réussir à capturer une forme géométrique locale ?

Fonction kernel g différentiable par la position des points du kernel
=> peut être appris
Similaire à l'approche 2D classique ("Deformable convolutional networks", Dai et al., 2017)



Noyau de convolution déformable par point

• Réseau apprend deux éléments :
• Shift à partir du noyau rigide
• Extraction de features à partir de 

la convolution déformée

• Besoin de cadrer les décalages des 
points du noyau:
• Pénaliser la distance entre un 

point du kernel et le point voisin le 
plus proche

• Empêcher un trop gros overlap
d'influence entre les points




