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Contexte

• Article publié en 2017 (CVPR)

• Essor des CNN:

• Segmentation / classification 2D

• Généralisation sur d’autres tâches

• Nuages de points et ML:

• Pas / peu de solution basé deep learning

• Utilisation de CNN sur nuages + éléments structurant
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Problème posé

• Utiliser des nuages de points

• Répondre aux contraintes:

• Invariance aux permutations

• Robuste à certaines transformations géométriques

• Ensemble non structuré
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Architecture
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Invariance aux permutations

Trier les points

• + :

• simple à mettre en 
place

• - :

• Problématique si on
est en haute 
dimension 

Points comme
séquence

• + :

• Utilisation d’un RNN

• Appris par le réseau

• - :

• Entrainer sur toutes 
les permutations

• Nombre de points

Définir fonction
symétrique

• + :

• Apprise par le
réseau

• Ne dépend pas de la
taille

• - :

• Perte de détails ?
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Invariance aux permutations

• Input trié > Input non trié

• Point en tant que séquence

beaucoup plus efficace

• Fonction symétrique meilleur 

résultat
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Architecture
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Robustesse transformations

• Solution classique : 
aligner les éléments dans 
une pose canonique

• Cas 2D:

• Spatial Transform
Network [1]
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Robustesse transformations

• Proposition :

• Utiliser un MLP pour apprendre à aligner des éléments

• Aligner dans une pose les points
+ les features

• + = même traitement sur tout les points

• - = features peuvent être de grande dimension

=> forcer la matrice de transfo vers une matrice
orthogonal
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Architecture
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Ensemble non structuré

• Comment extraire des features ?

• Méthode précédente:

• Features extraite « à la main »

• Utilisation d’élément structurant

VoxNet [2]

MVCNN [3] 11



Ensemble non structuré

• Proposition :

• Traiter les points indépendamment et agréger les features

• 2 contraintes :

• Traiter les points de la même manière

• Pouvoir agréger l’information des points

• => solution : utiliser un MLP (encore)

12



Architecture
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Résultat
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Critical Point set : Points 

ayant contribué au 

descripteur global

=> Squelette de l’objet

Upper bound shape :

Points dans un cube ayant 

des features égales ou moins 

grandes que le descripteur 

global 
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