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Résumé en francais
La perception LiDAR pour le véhicule autonome est parvenue & atteindre des résultats
convenables sur les différents benchmarks en ligne dans le cadre monodomaine, c¢’est-a-dire
quand le domaine d’entrainement est le méme que celui d’évaluation. A partir de la, les
champs de recherche se sont diversifiés et orientés sur les questions de transférabilité, de
robustesse et de généralisation.

Ce travail se concentre sur les questions de généralisation pour la segmentation sé-
mantique LiDAR. Un panorama global des performances de généralisation, monosource
et multisource, des méthodes de segmentation existante est réalisée. Pour réaliser équita-
blement ces expériences, un jeu de données, ParisLuco3D, est créé spécifiquement pour
évaluer la généralisation.

De plus, une nouvelle méthode de généralisation de domaine monosource, 3DLabel-
Prop, est proposée. Cette méthode se distingue des stratégies existantes en exploitant la
géométrie des données pour faire de I’alignement de domaine plutdt que des stratégies par
apprentissage. Au-dela de la segmentation sémantique, 3DLabelProp est aussi appliquée
a la tache de moving object segmentation.



Abstract

LiDAR-based perception for autonomous vehicles has reached statisfying performance on
the various online monodomain benchmarks, i.e when the training and evaluation domains
are the same. From there, research areas diversified and focused on the transferability of
perception models, their robstuness and their généralisation capabilities.

This work tackles domain generalization of LIDAR semantic segmentation. An in-depth
benchmark of the mono- and multi-source generalization abilities of various state-of-the-
art semantic segmentation models is proposed. In order to provide meaningful analysis
and conclusions, a generalization-oriented dataset is provided, ParisLuco3D.

Furthermore, a novel mono-source domain generalization method, 3DLabelProp, is
presented. This method seperates itself from existing approaches by exploiting geometric
information to achieve domain alignment instead of focusing on learning-based domain
alignement. Besided semantic segmentation, 3DLabelProp is also applied for moving object
segmentation.
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Glossaire & Acronymes

Glossaire

off-road :

segmentation sémantique :

label :

OpeNn-source :

généralisation de domaine :

monodomaine :

multidomaine :

monosource :

multisource :

domain shifts :

vanishing gradient :

terrain accidenté dans lequel les véhicules peuvent évo-
luer, comme les chemins de terre et les champs.

tdche qui consiste a associer a chaque élément atomique
(pixel ou point) une classe, permettant de distinguer des
régions uniformes selon ce qu’elles représentent.

synonyme de classe, correspond a la valeur a laquelle on
associe des points dans la segmentation sémantique. Dans
ce travail, cela correspond au type d’objet.

paradigme de partage de codes ou de jeux de données
consistant a les rendre publiques et disponibles.

capacité a conserver les compétences d’un algorithme lors
que le domaine d’évaluation est différent de celui d’entrai-
nement, sans exposition au domaine d’évaluation.

cadre de travail ou le domaine d’entrainement et d’éva-
luation sont les mémes.

cadre de travail ou le domaine d’entrainement et d’éva-
luation sont différents.

utilisation d’un jeu de données lors de ’entrainement.

utilisation de plusieurs jeux de données lors de ’entraine-
ment.

ensemble des variations pouvant rendre deux domaines
différents I'un de l'autre.

phénomene apparaissant dans les réseaux profonds lors
de 'entrainement ou le gradient dans les couches les plus
profondes tend vers 0 et empéche la convergence.

10
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encoder : partie d'un réseau de neurones qui extrait une réprésen-
tation des données et les réduits a un vecteur.

decoder : partie d’un réseau de neurones prenant en entrée une ré-
présentation des données vectorielle et en extrait ’infor-
mation désirée selon la tache.

range image : image obtenue par la projection sphérique d’un nuage de
points, cette image contient I'information de distance au
capteur de chaque pixel.

sensor shift :  1’ensemble des facteurs liés au capteur qui peuvent avoir
un impact sur la topologie du nuage de points acquis.
Cela correspond donc d’une part aux spécifications du
capteur comme sa technologie, sa résolution verticale et
horizontale, son nombre de fibres, et d’autre part & ses
caractéristiques externes notamment son positionnement.

scene shift :  l’ensemble des facteurs liés a la composition de la scene
acquise dont son agencement, la quantité d’éléments qui
la composent, les facteurs climatiques et météorologiques
ainsi les regles de circulation.

appearance shift : 'ensemble des facteurs liés a l'aspect visuel de chaque
élément de la scene comme la végétation, les véhicules et
la route.

nuage pseudo-dense : nuage de points obtenus par l'accumulation d’une sé-
quence de nuages de points mis dans un référentiel com-
mun.

coarse labels :  jeu de labels grossiers permettant d’étre appliqué a tous
les jeux de données pour la segmentation sémantique pour
le véhicule autonome.
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Acronymes

IEEE : Institute of Electrical and Electronics Engineers
LiDAR : Light Detection And Ranging
SAE : Society of Automotive Engineers
MOS :  Moving Object Segmentation
COLA : COarse LAbels
SK : SemanticKITTI
NS : nuScenes
K360 : KITTI-360
SP :  SemanticPOSS
PFF : PandaFF
P64 : Panda64
W: Waymo
PL3D : ParisLuco3D
SKT : SemanticKITTI-Tracking
AP : Apollo
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1.1 Véhicules autonomes

1.1.1 Contexte

Depuis Elmer and FElsie, les premiers robots autonomes capables de suivre la lumiére
dans les années 40, la robotique autonome a fait des avancées spectaculaires, avec le début
des courses de taxis payantes 100% autonomes aux Etats-Unis en 2023. Dans cet élan
d’enthousiasme financier, industriel et académique, le véhicule autonome est devenu un
sujet central de la robotique. Cette importance est cristallisée notamment par la création
de la IEEE Intelligent Transportation Systems Society en 2005, la codification légale de
la définition d’un véhicule autonome dans de nombreux pays et organismes internatio-
naux (R. 3151-1 du code des transports en France) ainsi que la publication de normes
internationales pour encadrer ces définitions (SAE J3016, voir .

Niveau SAE Description Exemple

0 - No automation Toutes les tAches sont réalisées N/A
par le conducteur.

Quelques aides a la conduite peuvent effectuer

J P . « Limiteur de vitesse
des taches légeres sur la vitesse ou le controle.

1 - Driver assistance

Le véhicule peut avoir des fonctions mixtes.

. .. N . Régulat de vitess
Le conducteur doit participer a la conduite. cgwiateur de vitesse

2 - Partial automation

Le conducteur doit pouvoir reprendre le
3 - Conditional automation controle du véhicule, mais n’a pas Gestion des bouchons
besoin de participer a la conduite.

Le véhicule peut réaliser la conduite

.. . Taxi automatique localisé
en conditions restreintes.

4 - High automation

Le véhicule peut réaliser la conduite

- Full ti .
5 ull automation en toutes conditions.

TABLE 1.1 — Niveaux SAE (Society of Automotive Engineers), décrivant les niveaux d’au-
tomatisation des véhicules autonomes.

Scientifiquement, les débuts réalistes des véhicules autonomes datent des années 80
et 90 avec les projets American Navlab et ALV aux Etats-Unis, et le projet European
Eureka Prometheus en Europe. Bien que l'automatisation compléte (niveau 5 au sens
SAE J3016) des véhicules autonomes n’ait pas encore été atteinte, les niveaux inférieurs
ont été successivement atteints et intégrés dans des véhicules du quotidien (suivi de ligne,
régulateur de vitesse, taxi autonome).

L’objectif a long terme est d’atteindre le niveau 5, et pour cela plusieurs sous-taches
permettant le fonctionnement d’un véhicule autonome ont été identifiées. Bien que la
nomenclature exacte de ces taches soit débattue, [I] propose d’en identifier 5 disjointes :
Perception, Localization, Path Planning, Decision Making & Control, voir la
Le travail proposé s’intéresse uniquement & la question de la perception.
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Offline Maps Vav & V2l

< :
Nl N’

Localization Path Planning Decision Making

and Mapping

) («

V2V & V2l
uoyIpuod peoy

Perception Environment Vehicle Control

FIGURE 1.1 — Schéma des blocs fonctionnels nécessaires au véhicule autonome par [I].

1.1.2 La perception pour le véhicule autonome

En pratique, 'environnement est "vu" par les différents capteurs embarqués sur le véhi-
cule, dont les caméras, les LIDAR et les RADAR. [2] propose une classification exhaustive
de ces différents capteurs utilisés et leurs intéréts.

L’objectif de la perception est la compréhension et l'interprétation des sorties de ces
capteurs. Le terme de compréhension est vaste et regroupe implicitement différentes taches
différenciées par la granularité de I'information qu’elles souhaitent extraire ainsi que par
leur format. Un schéma listant les différentes taches de la perception pour le véhicule
autonome se trouve sur la

Perception pour le
véhicule autonome

Segmentation d'instance Segmentation sémantique Détection d'objets

ah) Wobjets de zones
: - AR
N N

Segmentation panoptique
Tracking
Temps \_//‘ soT MoT
(Single Object ([Multiple Object
Tracking) Tracking)

Tracking panoptique

FIGURE 1.2 — Les taches de perception pour le véhicule autonome.

Les taches de perception peuvent étre découpées en deux grandes catégories : basée
segmentation et basée détection.
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La perception basée segmentation donne une information atomique, c’est-a-dire par
pixel pour les images ou par point pour les nuages de points. Parmi les types de segmenta-
tion, la segmentation de zone roulable est une tache particuliéerement importante pour les
véhicules off-road car elle permet de distinguer les endroits permettant un passage stir. La
tache de tracking panoptique est la plus complexe car elle fusionne une information séman-
tique, la connaissance du type d’objet auquel appartient chaque point, et une information
d’instance, la distinction des instances entre elles et leur suivi dans le temps.

La perception basée détection donne une information au niveau de l'objet, sans né-
cessairement avoir besoin d’un ancrage sur les points ou pixels, et permet de mettre en
évidence des informations occultées ainsi que des informations d’orientation. La tache
principale est le tracking qui permet de faire de la détection d’objet dans le temps. Le
tracking est important pour le motion forecasting qui est la prédiction du déplacement des
agents dans la circulation.

(a) Segmentation panop- (b) Segmentation sémantique.
tique.

(c¢) Détection d’objet.

FI1GURE 1.3 — Hlustration de certaines taches de perception pour le véhicule autonome.

Parmi ces taches, deux se distinguent par I'intérét que la communauté scientifique leur
porte : la segmentation sémantique et la détection d’objets. Cela s’explique par 1'utilité
directe de ces taches dans l'extraction d’information pour la navigation des véhicules,
la segmentation sémantique permettant de localiser notamment les zones roulables et la
détection d’objets permettant d’identifier précisément les autres usagers de ’espace de
navigation. De plus, elles peuvent étre vues comme des taches initiales dont dépendent
des taches plus sophistiquées. 1l est difficile d’envisager un bon algorithme de tracking
alors que la détection d’objet est insatisfaisante. Certaines des tdches de perception sont
illustrées sur la
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1.1.3 Enjeux et contraintes

Dans la derniére décennie, les taches de perception ont recueilli un intérét croissant
de la part de la communauté scientifique. L’effet résultant principal est 'augmentation
du nombre de jeux de données open-source, ce qui a permis l'avenement des méthodes
d’apprentissage profond pour la perception automobile. Malgré les trés grands gains de
performance quantitative, illustrés par les écarts de performances entre les méthodes basées
sur I'apprentissage profond et celle fondées sur ’apprentissage machine sur les différents
benchmarksﬂ la perception est loin d’étre considérée comme résolue, et notamment [I]
met en avant différents défis & surmonter :

1) perception dans le cadre de mauvaises conditions d’éclairage et de météo,

2) perception dans le cadre d’environnements urbains complexes,

3) conduite autonome sans la disponibilité d’information de perception a priori,

4) utilisation de véhicules connectés pour améliorer la précision, la fiabilité et la
confiance de la perception,

— (5) développement de mesures de sécurité en cas de capteurs, ou modules de per-

ception, défaillants.

Au vu de ces défis mis en avant et des performances actuelles de 1’état de ’art, pré-
sentées dans le chapitre suivant, ce travail se concentrera sur le traitement des données
LiDAR.

Tout d’abord, la donnée LiDAR, contrairement aux images RGB habituelles, a cer-
taines propriétés précieuses pour la perception. Plus précisément, les capacités d’acquisi-
tion des capteurs LIDAR ne sont pas dégradées en cas de mauvaises conditions d’illumina-
tion (défi 1) et permettent d’obtenir une information géométrique précise (défi 4). Il faut
cependant noter que les LIDAR sont sensibles aux conditions météorologiques extrémes
tels que les pluies intenses, les brouillards épais et la neige.

De plus, comme mis en avant par [2], de nombreux LiDAR sont déja embarqués dans
les véhicules utilisés dans le monde académique et industriel.

L’utilisation des données LiDAR. s’accompagne en contrepartie de contraintes diffé-
rentes de celles du traitement d’images traditionnelles. Pour commencer, habituellement
les capteurs LiDAR produisent une grande quantité de données et donc nécessitent des
techniques de traitement de données particulierement efficaces. Le temps d’acquisition
habituel pour un capteur LiDAR rotatif, qui est la technologie la plus utilisée pour le vé-
hicule autonome, est de 100 ms. On considere donc que pour étre temps-réel, les méthodes
doivent atteindre une fréquence d’exécution de 10 Hz.

En outre, alors que les caméras et appareils photos peuvent étre regroupés en majori-
tairement deux technologies, pin-hole camera et fisheye camera, il existe un grand nombre
de types de capteurs LiDAR. De plus, les questions de technologie se répercutent aussi
sur la réflectivité. Cette grandeur est renvoyée par les capteurs LiDAR qui donnent pour
chaque point une information d’intensité du signal retour du capteur. Bien que cette valeur
soit liée a des questions physiques, comme le type des matériaux des surfaces intersectées
et 'angle d’incidence des rayons d’acquisition, leur calcul exact est propriétaire. Cela fait

(
(
(
(

1. https ://npm3d.fr/paris-lille-3d
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qu’a chaque modele de LiDAR est associé une réflectivité différente. Il arrive méme que
pour un modele donné, une mise & jour vienne changer le calcul de cette grandeur.

Par ailleurs, les questions de résolution de l’acquisition sont plus complexes pour le
LiDAR, qui capture une information géométrique précise, et il est donc plus ardu de
rendre les modules de perception robustes a un changement d’installation de capteurs.

Ce travail s’intéresse particulierement a deux des défis présentés, qui sont la question
de la fiabilité de la perception et de son utilisation en milieux urbains denses (défis 2 & 4).
Plus précisément, la segmentation sémantique sera étudiée comme tache de perception.
Elle est choisie pour la finesse de l'information qu’elle extrait d’une sceéne, aussi bien
de l'arriére-plan que des acteurs de la route. De plus, atteindre de bonnes performances
sur cette tache permet de réaliser de la segmentation panoptique, de la mowving object
segmentation ainsi que du tracking panoptique, faisant de la segmentation sémantique
une tache essentielle.

1.2 Objectif de cette these

1.2.1 La généralisation de domaine

Le coeur de ce travail est consacré a la segmentation sémantique de données LiDAR
pour le véhicule autonome en milieu urbain. Pour rappel, la segmentation sémantique a
pour objectif d’associer a chaque point d’un nuage de points LiDAR une valeur sémantique
appelé label, c’est-a-dire a quel type d’élément ce point appartient. Lors de la présentation
des jeux de données existants pour cette tache, on observera que chaque jeu de labels est
différent. Cependant, il existe un consensus sur les catégories d’éléments a distinguer, 1’en-
semble des jeux de données s’accordant a minima sur les catégories suivantes : véhicules. :
véhicules, piétons, sol, objets et végétation.

La majorité des travaux de la littérature 3D s’est intéressée a la question de I'adapta-
tion de domaine, qui a des applications industrielles directes, qui s’intéresse a la question
de la transférabilité des connaissances. Cependant, pour s’intéresser a la fiabilité des sys-
temes de perception, ’angle choisi est celui de la généralisation de domaine. Il s’agit,
dans le cadre de I'apprentissage profond, de la capacité d’un modeéle a conserver ses per-
formances lorsque le domaine d’inférence est différent du ou des domaines vus pendant
I’entrainement. Contrairement a ’adaptation de domaine, la généralisation de domaine
suppose l'impossibilité d’avoir un acces préalable aux données d’inférence, et donc les
performances de généralisation sont scellées dés la fin de I’entrainement.

Plus précisément, la généralisation de domaine s’intéresse a la résilience des perfor-
mances soit lorsque le contexte de la scéne change, tel que le type et le comportement des
usagers, soit lorsque le contexte d’acquisition change. Conserver ses performances quand
la résolution du LiDAR change pourrait garantir une conservation des performances en
cas de défaillance partielle du LiDAR, embarqué.

Les performances récentes des derniers modeles de segmentation ont atteint des ré-
sultats tres satisfaisants quantitativement (environ 70% mloU a travers les 19 classes du
jeu de données de référence SemanticKITTI [3]) dans le cas monodomaine, lorsque le
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Différents domaines Modeéle
existants d'apprentissage

<:> Segmentation

------------------------- ~. multidomaine

Segmentation ,’ Généralisation de Adaptation de \\

monodomaine domaine domaine

y 1
Monosowce () II|< Y ) III » - III
1

1
1 > Exemples du
1 ‘domaine d'évaluation
1
'
1
1
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- \
Multisource : / \
/ \ / \ 1 \ ‘ \ /
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________________________
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FIGURE 1.4 — Illustration des concepts de segmentation monodomaine, généralisation de
domaine et adaptation de domaine.

domaine d’entralnement et d’évaluation est le méme. Il est donc naturel de s’intéresser
aux performances multidomaine, lorsque le domaine d’entrainement est différent de celui
d’évaluation. Les variations de domaines, appelés domain shifts, sont diverses et seront
présentées exhaustivement par la suite, mais on peut mentionner notamment le change-
ment de type de scéne tel que passer d’une banlieue pavillonnaire a un centre urbain dense.
Cet exemple est un cas d’application concret pour atteindre la norme SAE 5 car il n’est
pas réalisable logistiquement d’acquérir des données dans la totalité des types de scenes
pour ’entrainement.

Un schéma illustrant les différents contextes de travail, soit monodomaine, généralisa-
tion de domaine et adaptation de domaine est proposé dans la

1.2.2 Contributions & plan

Mes contributions peuvent étre synthétisées en trois points : la création d’un jeu de
données, ParisLuco3D [Soumission 3DV, 2024, en cours de révision|, permettant de réaliser
de I’évaluation multidomaine de maniere précise; le premier panorama des performances
de généralisation de domaine des principales méthodes de I’état de ’art dans le cadre mo-
nosource [ICCV, 2023], ou un seul type de domaine est disponible & I’entrainement, et dans
le cadre multisource [ICRA, 2023] [T-RO], ou plusieurs domaines sont disponibles a 1’en-
trainement ; finalement une nouvelle méthode de généralisation de domaine, 3DLabelProp
[ICCV, 2023] [PAMI], basée sur l'alignement de domaine géométrique, est proposée.
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Plus précisément, ’objectif général de ce travail est de comprendre les interactions
entre les types d’architecture de segmentation sémantique actuels et les différents domain
shifts. Pour cela, un large état de I’art, d’une part des méthodes de segmentation, et d’autre
part des jeux de données existants est dressé dans le

La classification des jeux de données entre entralnement et évaluation et leur analyse
met en évidence la difficulté de réaliser de 1’évaluation multidomaine, essentielle pour
la généralisation de domaine. Pour répondre a ce probléme, ParisLuco3D est introduit.
L’intérét de ParisLuco3D est double : premierement, ce jeu de données est acquis dans le
centre de Paris (6e arrondissement) et présente une densité inhabituelle de piétons dans
la scene ; deuxiémement, son jeu de labels exhaustifs permet une évaluation multidomaine
précise. Ceci est présenté dans le

Alors que la plupart des méthodes de généralisation monosource se comparent a des
méthodes tirées de ’apprentissage machine traditionnel ou du traitement d’image 2D,
toutes ces méthodes se concentrent sur une seule architecture et ne s’intéressent pas a
comprendre l'influence des designs architecturaux et du choix de la représentation des
nuages de points dans les performances de généralisation. Pour combler ce trou dans la
littérature, un panorama de la généralisation monosource est effectué dans le

Au vu de la faiblesse des performances natives de généralisation mises en évidence,
nous rejoignons les conclusions tirées par les autres chercheurs du domaine de la nécessité
de méthodes de généralisation spécifiquement pensées pour la 3D. Pour cela, deux straté-
gies sont proposées. Premierement, on utilise la particularité géométrique de la donnée 3D,
associée a sa séquentialité comme cela est fait dans la localisation pour réaliser de ’aligne-
ment de domaine et rendre plus robuste les méthodes de segmentation aux changements
de capteurs, et donc rendre ces méthodes plus fiables aux défaillances capteurs avec 3DLa-
belProp dans le Deuxiémement, dans le une étude de généralisation
multisource est réalisée avec une stratégie appelée COLA (COarse LAbelling) exploitant
des coarse labels et le grand nombre de nuages de points disponibles pour s’entrainer. Cela
permet de rendre les méthodes de segmentation plus robustes aux changements de scenes
en exploitant la variété des jeux de données.

Pour conclure dans le une extension du travail est réalisée sur la moving
object segmentation pour mettre en évidence que les stratégies précédemment présentées
peuvent étre appliqué a d’autres taches que la segmentation sémantique.
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1.3 Communications scientifiques
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Conférences avec actes

[3DV, 2024] J. Sanchez, L. Soum-Fontez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "ParisLuco3D :
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national Conference on 3D Vision (3DV), Davos, Switzerland, 2024. Soumis, en attente
de décision

[ICCV, 2023] J. Sanchez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "Domain generalization of 3D
semantic segmentation in autonomous driving," 2023 IEEE/CVF International Conference
on Computer Vision (ICCV), Paris, France, 2023.

[ICRA, 2023] J. Sanchez, J.-E. Deschaud and F. Goulette, "COLA : COarse LAbel pre-
training for 3D semantic segmentation of sparse LiDAR datasets," 2023 IEEE International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), London, United Kingdom, 2023.

Séminaires sans actes

[ISIS, 2023] J. Sanchez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "Généralisation de domaines
monosource pour la segmentation sémantique LiDAR pour le véhicule autonome : utiliser
la géométrie pour faire de 'alignement de domaine," Journée Vision 3D et apprentissage,
GDR ISIS, Paris, France, 2023.

[NPM3D, 2023] J. Sanchez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "Généralisation de domaine
pour la segmentation sémantique 3D pour véhicules autonomes," Séminaire NPM3D, Issy-
Les-Moulineaux, France, 2023.

Publications dans des revues avec comité de lecture

[T-RO] J. Sanchez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "Coarse labels : Multi-source domain
generalization and pre-training for LIDAR semantic segmentation," IEEE Transactions on
Robotics. En cours de rédaction

[PAMI] J. Sanchez, J.-E. Deschaud et F. Goulette, "3DLabelProp : A method for single-
source domain generalization of semantic and moving object LIDAR segmentation," IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. En cours de rédaction



Chapitre 2

Segmentation sémantique LiDAR
pour le véhicule autonome

Résumé

La segmentation sémantique de données LiDAR pour le véhicule autonome est
un axe de recherche récent, ayant principalement émergé avec l'apparition des pre-
mieres données disponibles publiquement en 2019. Elle repose sur des méthodes
d’apprentissage profond. Initialement inspirées de la vision 2D, elle s’est progressi-
vement émancipée pour répondre aux spécificités des données géométriques. Dans
ce chapitre, je commencerai par introduire les méthodes utilisées pour faire de la
segmentation sémantique 3D. Ensuite, les jeux de données principaux de la seg-
mentation sémantique LIDAR, qui seront utilisés dans le reste de ce travail, seront
présenteés.
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2.1 Segmentation sémantique

Comme mentionné lors de l'introduction, la segmentation sémantique a pour
objectif d’associer a chaque élément atomique d’une représentation une valeur sé-
mantique. En pratique, pour les images, on associera une valeur a chaque pixel pour
les images, et a chaque point pour les nuages de points. Les valeurs sémantiques
sont généralement appelées des labels ou des classes.

Historiquement, la vision artificielle s’intéressait majoritairement a distinguer le
premier plan (foreground) de l'arriere-plan (background) grace a des méthodes basées
sur les graphes [4], 'agrandissement de région (region growing) [5], ou I'utilisation
de lignes de niveau [6].

Par la suite, des méthodes plus sophistiquées ont été développées pour étudier
plusieurs classes différentes a 'intérieur de la notion de background et de foreground.

Bien que ces méthodes soient intéressantes par leurs propriétés et leur rapidité, le
coeur de notre travail ne s’intéresse qu’aux méthodes d’apprentissage profond. Plus
précisément, je vais réaliser un rapide tour d’horizon de I'histoire de I’apprentissage
profond pour la vision artificielle, puis je recentrerai le sujet sur la question de la
segmentation sémantique pour la vision 2D, acquise par caméra ou appareil photo.
Pour terminer, je me concentrerai plus précisément sur ces questions pour la 3D.

2.1.1 La segmentation sémantique 2D
A. L’apprentissage profond pour la vision artificielle

Le traitement automatisé de I'information visuelle a connu un tres grand tremplin
avec l'introduction des réseaux de neurones convolutionnels. Ceux-ci ont d’abord été
introduits pour la reconnaissance d’écriture manuscrite avec LeNet [7], puis ont été
appliqués & une plus grande variété de tdches comme la classification d’images [§].

En quelques mots, les réseaux convolutionnels reposent sur 'alternance de trois
opérations neuronales précises qui ensemble forment une couche convolutionnelle :
I’application d’un filtre de convolution, un processus de sous-échantillonnage et 1'ap-
plication d’une non-linéarité. Un schéma simplifié du fonctionnement d’une telle
couche peut étre trouvé sur la [figure 2.1]

Prenons ici le temps d’introduire quelques notions et termes techniques relatifs,
d’une part, aux couches convolutionnelles, et d’autre part, aux réseaux profonds
dans leur ensemble.

Tout d’abord, pour les couches convolutionnelles, les notions de noyau de convo-
lution et de champ réceptif seront utilisées tout au long de ce travail et se doivent
d’étre proprement définies. Le principe du noyau de convolution est facilement com-
préhensible a partir de la [figure 2.1] et correspond a un motif utilisé par la couche
convolutionnelle pour agréger des informations. Bien que sur la figure, le noyau de
convolution soit carré, il peut étre de forme quelconque. Dans [9], la convolution et
tous ses sous-cas sont réintroduits mathématiquement et le noyau de convolution
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FIGURE 2.1 — Schéma simplifié d’'une couche convolutionnelle.

correspond au voisinage utilisé lors de 1’étape d’agrégation. Le champ réceptif est
plutot un élément d’analyse que de définition mathématique de la convolution et
correspond a l’ensemble des parties de 1'image couverte par une convolution don-
née. Bien qu’a la premiere étape d’un réseau de neurones convolutionnel, le champ
réceptif et le noyau de convolution se confondent, au fur et a mesure que 1’on pro-
gresse dans le réseau et que I'on diminue la résolution de I'image, le champ réceptif
augmente alors que le noyau de convolution reste le méme. Utiliser un grand champ
réceptif amene a acquérir des informations loin du point considéré au sein de I'image,
alors qu’'un petit champ réceptif prend en compte a des informations proches.

Pour ce qui est des réseaux profonds, ici nous présentons un élément clef dans
leur analyse, qui est le nombre de parametres. Ce dernier correspond au nombre
d’éléments a optimiser quand on entraine un réseau profond. C’est un parametre
généralement utilisé pour mesurer la complexité d’un réseau et, souvent, indirecte-
ment son temps nécessaire pour l'entrainement (en nombre d’epochs) et son temps
d’inférence (en secondes ou millisecondes par image). Le terme de profondeur est
souvent lié au nombre de couches a l'intérieur de ’architecture; bien que souvent
corrélé au nombre de parametres, ce sont deux notions distinctes.

Cependant, bien que ces approches historiques aient été décisives pour le dé-
veloppement du domaine, c’est I'introduction d’AlexNet [10] et du premier réseau
réellement profond qui marque le début de I'essor de 'apprentissage et des réseaux
de neurones convolutionels dans le traitement automatisé des images. Pour visualiser
la complexité d’AlexNet par rapport aux approches précédentes, une comparaison
du réseau avec celui de LeNet est présentée sur la [figure 2.2,

En plus de I'introduction de ces réseaux profonds, une autre amélioration signi-
ficative des réseaux de neurones convolutionnels est a mentionner : I'introduction
des skip-connection, les connexions résiduelles, par ResNet [I1]. Ces connexions per-
mettent de minimiser un effet appelé le vanishing gradient, qui a permis de simplifier
tres fortement ’entrainement des architectures tres profondes. Encore une fois, cela a
abouti a une forte augmentation du nombre de couches dans les réseaux de neurones,
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LeNet AlexNet

| Image : 28*28*1 | | Image : 227*227*3

| Convolution 5*5 (noyau) + 1 (stride) : 28*28*6 | ICunvuluﬁon 11*11 (noyau)+ 4 (stride) :55“55"'96'

| Convolution 5*5 (noyau) + 1 (stride) : 10*10*6 | IConvqution 5*5 (noyau) + 1 (stride) : 27"27"256|
| Dense : 120 | IConvqution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 13'-13*334|
| Dense : 84 | IConvqution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 13*13*:134|
| Dense : 10 | IConvqution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 13"13"256'
60000 parambtres I

| Dense : 4096 |

| Dense : 4096 |

| Dense : 1000 |

62.3M paramétres

F1GURE 2.2 — Comparaison de la profondeur d’AlexNet et de LeNet. Les couches ReLU
ne sont pas représentées.

ce qui est illustré dans la

AlexNet
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ResNet50
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[Convolution 11*11 (noyau)+ 4 (stride) : 555596

[convolution 747 (noyau)+ 2 (stride) : 112+112%64]
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Dense : 1000 |

62.3M paramétres

Convolution 3*3 (noyau) + 2 (stride) : 14*14*256.

Convolution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 14*14*256.

Convolution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 14*14*256.

Convolution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 14*14*256.

|
Convolution 3'3 (noyau) + 2 (stride) : 7+7*512

Convolution 3*3 (noyau) + 1 (stride) : 7*7*512

Convolution 3'3 (noyau) + 1 (stride) : 7+7*512

Convolution 3'3 (noyau) + 1 (stride) : 7*7*512

| Dense : 1000

11.5M paramétres

FI1GURE 2.3 — Comparaison de la profondeur de ResNet et d’AlexNet.

Alors que les réseaux de neurones convolutionnels ont dominé la vision articielle
pendant une décennie, depuis 2020 les transformers sont devenus un nouveau para-
digme d’apprentissage profond pour les images. Utilisés originellement dans le trai-
tement automatisé du langage [12], les transformers ne reposent pas sur la couche de
convolution présentée précédemment. A la place, les transformers sont congus pour
traiter des séquences grace au self-attention qui est la capacité a pondérer I'impor-
tance d’un élément dans une séquence pour son traitement. Pour réaliser cela, les
couches transformers sont composées de trois éléments : couche de normalisation,
réseau d’attention a plusieurs tétes et multi-layer perceptron (MLP). Une illustration
explicative de cette couche peut étre trouvée sur la [figure 2.4l Leur application en
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imagerie consiste & découper une image en (généralement) 16 morceaux, et a traiter
ces morceaux comme une séquence [13].

AT )
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FIGURE 2.4 — Schéma explicatif d’une couche transformer. Inspiré par [12] et [13].

B. Segmentation sémantique

Les premiers réseaux émergeant pour le traitement d’images automatisé étaient
des réseaux de classification (AlexNet [10], VGG [14]), et les premicres architec-
tures de segmentation s’en sont inspirées. La différence majeure avec les méthodes
de classification est la nécessité pour la segmentation de conserver la résolution de
I'image entre I’entrée et la sortie. Les premieres stratégies consistaient a adopter la
méme architecture que pour la classification, mais en remplacant la couche de clas-
sification directement par une couche de segmentation ayant la résolution adaptée
[15]. D’autres méthodes utilisent les feature maps du réseau de classification qui sont
extraites et fusionnées pour réaliser une prédiction de segmentation [16].

Ensuite, des méthodes plus modernes ont fait leur apparition. Elles reposent
sur des couches de déconvolution [17] (parfois appelées convolution transposée), qui
effectuent une opération inverse a la convolution et qui ont une résolution plus élevée
pour leurs sorties que leurs entrées. Ces architectures, appelées encoder-decoder, sont
devenues typiques des réseaux de segmentation. A partir de cette structure générale,
des architectures plus précises sont nées, comme les U-Net [I8]. Cette architecture
rajoute des connexions entre 1’encoder et le decoder et est particulierement adaptée
aux petits jeux de données. Une illustration des architectures encoder-decoder et
des U-Net est présentée sur la [figure 2.5, Par la suite, d’autres stratégies ont été
employées comme les convolutions dilatées [19] qui permettent d’avoir un champ
réceptif plus grand dans les convolutions pour le méme nombre de parametres, ou
'utilisation de post-traitements comme l’ajout d'un conditional random field (CRF)
pour régulariser la sortie des réseaux [20].
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FI1GURE 2.5 — Comparaison entre une architecture encoder-decoder et un U-Net.

La plupart des architectures tentent d’introduire une notion d’information mul-
tiéchelle en fusionnant des informations de différentes profondeurs au sein de 1’encoder.
Récemment, PSPNet [21] fait partie des méthodes obtenant les meilleurs résultats
sur cette tache. Avec son module pyramid pooling, il extrait des informations a dif-
férents endroits et résolutions avant de les fusionner par concaténation.

Les architectures précédemment mentionnées sont toutes basées sur les réseaux
de convolution, cependant les transformers ont aussi permis d’aboutir a des archi-
tectures de segmentation sémantique. Les deux architectures de transformers de
référence sont SETR [22] et SegFormer [23]. Nous ne rentrerons pas dans le dé-
tail du fonctionnement de ces architectures, car notre travail s’est concentré sur les
architectures de convolution.

Ce panorama est tres succinct, car il n’est pas le coeur de notre travail, mais
il a permis d’introduire quelques notions clefs dans I’étude des architectures de
segmentation. Plus précisément, ce sont surtout les réseaux de la famille des U-Net
qui nous intéressent, car ils ont plusieurs propriétés tres importantes dans le cadre
du traitement de la donnée 3D : ils ont nativement peu de parametres n’ont besoin
que d’une faible quantité de données pour atteindre de bonnes performances.

2.1.2 Les spécificités de la segmentation sémantique 3D pour le véhicule
autonome

Le processus typique des méthodes traditionnelles pour la perception 3D peut
étre divisé en trois étapes : d’abord la sélection de voisinages, puis l'extraction
de caractéristiques préétablies et finalement la classification ou la clusterization.
Beaucoup de méthodes pour préétablir les caractéristiques a extraire existent, mais
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on peut notamment citer celles se basant sur la géométrie [24) 25], celles se basant
sur la covariance [26] et celles se basant sur la distribution des formes [27].

Apres I'apparition d’AlexNet [10], la vision 3D aussi a cherché a se renouveler
et a intégrer ces nouvelles architectures profondes dans le traitement des nuages de
points. Cependant, contrairement aux images traditionnelles, les nuages de points
sont intrinsequement désordonnés et épars et donc naivement inadaptés a 'opération
de convolution telle que présentée auparavant. Cela a mené a trois fagons principales
de traiter les nuages de points par des méthodes d’apprentissage profond :

— Voxeliser le nuage de points pour forcer une représentation ordonnée du nuage.

A partir de 13, on peut facilement créer des couches de convolution 3D avec des
noyaux de convolution tridimensionnels. Le travail pionnier sur ce sujet est
VoxNet [28]. A cause de la taille et de la nature éparse des nuages de points,
ces méthodes ont longtemps été considérées comme inutilisables a cause de
I’empreinte mémoire nécessaire pour stocker les voxels vides. Plusieurs mé-
thodes ont été développées pour essayer d’échapper a ce probleme, grace a
des octree [29], ou plus récemment grace aux sparse convolutions (convolutions
éparses) [30]. Bien que [30] définisse théoriquement les convolutions éparses
et leurs intéréts en 3D, ce sont les travaux paralleles de SSCNet [31] et de
MinkowskiNet [9] qui ont démontré 1'utilité de ce type de convolution et ont
démocratisé leur utilisation pour le traitement de nuages de points 3D.

— Projeter le nuage de points sur une représentation 2D et utiliser la littéra-
ture disponible sur le traitement des images 2D pour traiter le nuage. Il y a
plusieurs fagons de faire de la projection en 2D dans le cadre du véhicule au-
tonome, par exemple la projection sphérique [32], la projection bird eye view
[33] et le scan unfolding [34].

— Traiter directement le nuage de points grace a des opérations indépendantes
de l'ordre des points dans la représentation machine. Cela a été introduit
de manieére efficace par PointNet [35] et étendu avec PointNet++ [36] qui a
incorporé de I'information de voisinage grace a la couche neuronale Set Abs-
traction. A partir de 13, plusieurs travaux ont cherché & définir une convolution
basée sur les points, comme KPConv [37]. Une fois la convolution redéfinie,
des réseaux profonds similaires a ceux 2D peuvent 1’étre également.

Bien que I'apprentissage profond 3D trouve ses racines dans le milieu des années
2010, la mise a disposition de jeux de données pour la segmentation sémantique 3D
pour le véhicule autonome date de 2019 avec SemanticKITTT [3], et c’est & partir de
ce moment que les méthodes dédiées a cette tache ont pu se développer. Il est im-
portant de noter que la segmentation sémantique pour les nuages de points denses,
comme Semantic3D [38], a généralement des résultats qui ne s’exportent pas sur
les nuages de points épars typiques du véhicule autonome. De plus, la segmentation
sémantique pour le véhicule autonome est soumise a de fortes contraintes sur le
temps d’exécution, problématique qui n’existe pas sur les nuages denses, générale-
ment traités en offline.
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Comme mentionné précédemment, la segmentation sémantique 3D pour le vé-
hicule autonome est généralement divisée en trois groupes, selon le format sous
lequel le nuage de points est représenté : basée voxels, basée points et basée pro-
jection 2D. Cette représentation traditionnelle est de plus en plus remise en cause
par 'apparition de méthodes de représentation par graphe, et par l'utilisation de
plusieurs représentations du nuage de points en entrée. Malgré cela, nous utiliserons
la classification traditionnelle pour présenter 1’état de ’art.

2.1.3 Meéthodes basées points

Les premieres méthodes se sont basées sur le méme paradigme que PointNet
[35], du fait de sa faible consommation de mémoire et de sa grande vitesse de seg-
mentation. L’idée derriere PointNet est d’appliquer des opérations indépendantes de
I’ordre des points dans la représentation mémoire. Dans le cas de PointNet, cela est
fait par ’application successive de multiplications matricielles, de MLP sur chaque
point indépendamment et du pooling sur I’ensemble des points. Ainsi, PointNet est
capable d’extraire des caractéristiques locales et globales qui peuvent étre concaté-
nées aux caractéristiques d’entrée pour réaliser la segmentation. L’écueil principal
de cette approche est qu’elle ne modélise aucune information de voisinage pendant
I'extraction des caractéristiques. Pour pallier cela, PointNet++ [36] ajoute la couche
Set Abstraction qui extrait une caractéristique locale calculée a partir du voisinage
du point considéré. Ce voisinage étant extrait grace a une distance géométrique, il
est bien indépendant de l'ordre des points. Cette couche est appliquée a différentes
échelles pour extraire des voisinages de plus en plus grands et ainsi construire des
caractéristiques plus pertinentes pour chaque point.

Parallelement, d’autres méthodes se sont employées a réaliser des couches d’ap-
prentissage similaires, en s’assurant de la modélisation de relations hiérarchiques
comme Cascaded Neural Network [39] qui applique la méme opération a trois ré-
solutions différentes. PointASNL [40] incorpore une couche Local Non Local pour
s’assurer que 'apprentissage des caractéristiques prend en compte les dépendances
géométriques entre les points.

Apres les résultats prometteurs présentés par PointNet++, d’autres travaux se
sont intéressés a la segmentation sémantique basée points. Pour cela, un ensemble
de méthodes se sont essayées a redéfinir la couche convolutionnelle typique des ap-
proches 2D, mais avec un noyau de convolution adapté a la représentation désorga-
nisée des nuages de points. L’approche qui a su tirer son épingle du jeu est KPConv
[37] qui utilise un ensemble de points pour définir le noyau de convolution, les kernel
points. La deuxieme innovation de cette méthode est 1'utilisation d’une recherche de
voisin par rayon. Les voisins du point considéré sont extraits grace a cette méthode,
et ensuite 'opération de convolution est réalisée sur chacun des voisins relatifs a
chaque kernel point, d’'une facon similaire a ceux de la convolution 2D grace a un
terme de corrélation linéaire. Une illustration peut étre vue sur la [figure 2.6|
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Figure 2. Comparison between an image convolution (left) and a KPConv (right) on 2D points for a simpler illustration. In the image, each
pixel feature vector is multiplied by a weight matrix (Wp)r<x assigned by the alignment of the kernel with the image. In KPConv, input
points are not aligned with kernel points, and their number can vary. Therefore, each point feature f; is multiplied by all the kernel weight
matrices, with a correlation coefficient h;. depending on its relative position to kernel points.

FIGURE 2.6 — Illustration de KPConv, extrait de [37].

Cependant, d’autres méthodes définissent la convolution de maniere différente.
Par exemple, ShellNet [41] définit la convolution comme un ensemble de coquilles
concentriques autour du point considéré regroupant les points selon leur distance
euclidienne, ensuite une opération mazpool est appliquée dans chaque coquille indé-
pendamment ce qui permet de finalement utiliser une convolution 1D pour extraire
la caractéristique locale. SpiderCNN [42] définit la convolution grace au produit
entre une fonction escalier, qui permet d’extraire 'information géodésique locale,
et un polynéme de Taylor. TangentConv [43] applique une convolution 2D dans le
plan tangent au point considéré. Geo-CNN [44] extrait des caractéristiques de bord
entre le point considéré et ses voisins selon les trois axes euclidiens et les agrege
selon I'angle entre le segment reliant le point considéré a son voisin et les axes eucli-
diens. Cette liste n’est pas exhaustive, mais contient les approches ayant démontré
les meilleures capacités d’extraction de caractéristiques pour les nuages de points,
et présentant des paradigmes de convolution différents.

D’autres types de méthodes modélisent le nuage de points comme un graphe,
généralement en créant des neighbor-graphs. Ces graphes sont créés en mettant des
arétes entre chaque point et ses plus proches voisins, soit avec une recherche par
rayon, soit avec une approche KNN. Ces voisins peuvent étre extraits dans I’espace
euclidien, ou dans 'espace des caractéristiques. Parmi ces méthodes, on peut citer
LSGC [45], SPG [46] et GAC [47]. Ces approches sont largement inspirées par les
travaux réalisés pour 'apprentissage profond pour les graphes, mais en prenant en
compte la nature géométrique des nuages de points.

Le probleme principal de ces méthodes est leur lenteur, car le calcul de voisi-
nage est une opération généralement cotiteuse, qui en plus nécessite un fort sous-
échantillonnage du nuage de points d’entrée. De ce fait, certains travaux se sont
intéressés a ce processus de sous-échantillonnage, dans le but de I'accélérer. Alors
que la plupart des travaux utilisent du furthest point sampling (FPS), qui a la garan-
tie de retirer successivement des points éloignés les uns des autres pour garantir de
préserver au maximum les informations de la scéne, RandLA-Net [48] utilise le ran-
dom sampling a la place. L’intérét de ce choix est la tres grande vitesse d’exécution
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de cette technique de sous échantillonage. Malgré cette accélération, les méthodes
basées points qui ont les meilleurs résultats quantitatifs en segmentation sémantique
sont encore trop lentes pour étre véritablement considérées dans le cadre du véhicule
autonome.

2.1.4 Meéthodes basées projection 2D

Pour atteindre les vitesses nécessaires au traitement embarqué sur les véhicules
autonomes, soit autour des 10 scans traités par seconde pour étre au moins aussi
rapide que la fréquence d’acquisition du capteur, les méthodes basées projection 2D
ont été favorisées pendant plusieurs années. Ces méthodes ont a leur disposition
toute la littérature de segmentation sémantique 2D et peuvent l'appliquer a une
représentation tres compacte des nuages de points, permettant d’obtenir des vitesses
de traitement tres élevées (jusqu'a 40Hz). Les premiers travaux sur ce sujet sont
SqueezeSeg [32] et RangeNet++ [49]. Ces deux méthodes reposent sur une projection
sphérique qui encode la range value, qui correspond a la distance de chaque point
acquis au centre du capteur, les positions des points et les caractéristiques de ceux-ci
dans une image 2D. Ces images 2D sont appelées les range images et un exemple
est présenté sur la Sur la figure, on observe les calculs de projections
qui permettent d’associer a chaque point 3D des coordonnées 2D. Ces images ont
des propriétés géométriques spécifiques, car chaque ligne de I'image correspond aux
acquisitions d’un laser particulier dans le capteur d’origine.

( w ) _ % [l — arctan(y, ) TI'_.]“:. u:
v ) [l — (arvesin(z r =) + fup) £~ l] h

Nuage de points d'origine et sa projection sphérique

FIGURE 2.7 — Procédure de projection sphérique.

SqueezeSeg utilise une architecture de type encoder-decoder classique, dans la-
quelle est incorporée une nouvelle couche Fire qui applique une convolution a deux
échelles différentes en parallele. Un CRF est également appliqué en sortie de leur
modele. RangeNet++ utilise une architecture similaire a celle de DarkNet53 [50],
en adaptant la forme du noyau de convolution aux propriétés spécifiques des range
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images. De plus, la construction de la range image peut résulter en des phénomenes
d’occlusion avec certains points encodés dans le méme pixel. Pour obtenir la seg-
mentation de ces points, un module KNN est utilisé en post-traitement.

SqueezeSeg a connu deux améliorations successives avec SqueezeSegV2 [51] et
SqueezeSegV3 [62]. Elles ont, respectivement, amélioré la couche Fire puis 'ont
remplacée avec des convolutions prenant en compte les propriétés géométriques.
KPRNet [53] suit la méme idée que RangeNet++, mais remplace le post-traitement
par un autre utilisant KPConv. Des méthodes se sont intéressés aux propriétés de
cette projection sphérique pour 'améliorer et éviter certains artefacts présents dans
la range image, comme la méthode du Scan unfolding [54].

Ces méthodes historiques, bien que tres rapides, souffraient de problemes de pla-
fonnements des résultats qualitatifs, ce qui en limitait I'utilisation. Plus récemment,
plusieurs méthodes ont réussi a pousser les performances des architectures basées
sur la projection sphérique, comme CENet [55] qui construit des fonctions de pertes
auxiliaires et qui revoit la forme des convolutions. Rangeformer [56] et RangeViT
[57] ont intégré des concepts venant de la littérature des transformers pour obtenir
des résultats extrémement compétitifs.

Les méthodes basées sur la projection bird eye view ont aussi été grandement
utilisées. Cette représentation, extrémement importante dans la détection d’objet 3D
(comme dans [58]), a été utilisée par SalsaNet [59] qui encode la hauteur moyenne
et maximum des points, la réflectivité moyenne et le nombre de points projetés
dans chaque pixel de I'image 2D. Cette représentation des nuages et utilisée en
entrée d’une architecture encoder-decoder, avec des briques extraites de ResNet [I1].
PolarNet [60] utilise un découpage polaire plutét qu’euclidien du plan xy, afin de se
rapprocher du schéma d’acquisition des capteurs LiDAR rotatifs.

Des méthodes ont parfois combiné ces 2 types de projection, comme TORNADO-
Net [61] qui utilise la projection bird eye view pour enrichir les caractéristiques
d’entrée de la projection sphérique.

Finalement, WaffleIron [62] se positionne entre les méthodes basées points et les
méthodes basées projection 2D. Dans ce travail, ils projettent les points selon les
trois plans euclidiens xy, yz, xz, et appliquent des convolutions denses 2D sur ces
représentations projetées. En utilisant cette triple projection, ils s’assurent d’étre peu
sensibles aux problemes d’occlusion des autres approches, et ils gardent la rapidité
des méthodes basées projection 2D.

2.1.5 Meéthodes basées voxel

Voxeliser un nuage de points correspond a découper l'espace en sous-éléments
volumétriques, pour lesquels il est facile de définir un voisinage. L’approche typique
consiste a découper 'espace en cubes, comme représenté sur la Une fois
I'espace découpé, il y a plusieurs fagons de stocker l'information voxelique : soit
conserver les caractéristiques moyennes de l'ensemble des points qui se trouvent
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dans ce voxel, soit conserver celles d'un seul d’entre eux choisi aléatoirement.

Nuage de points d'origine Nuage de points voxélisé a 20cm

FIGURE 2.8 — Illustration d’un processus de voxelisation en cube.

Comme mentionné en introduction dans la [sous-section 2.1.2] les premieres mé-
thodes basées voxel avaient un cofit prohibitif. Cela résultait en des voxelisations
tres grossieres qui provoquaient une perte d’information. Certains travaux s’y inté-
ressaient tout de méme, notamment comme procédé de sous-échantillonnage mul-
tiéchelle [63]. De plus, VoxNet [28] pose déja les bases des architectures profondes a
appliquer aux représentations voxeliques.

Cependant, c’est I'introduction des convolutions éparses qui a permis la tres forte
réduction des cotits mémoire et donc ’essor des méthodes basées voxels. Les convo-
lutions éparses reposent sur deux concepts clefs qui permettent cette révolution
technique : seuls les voxels non vides sont stockés en mémoire et les convolutions
ne sont appliquées qu’aux voxels occupés. Cela évite de provoquer la dilatation
du champ de caractéristiques entre chaque couche convolutionnelle, et réduit I'em-
preinte mémoire, car la boite englobante d’'un nuage de points est majoritairement
vide. Le premier travail en tirant parti est SSCNet [31] qui propose un sparse U-Net,
reproduisant I’architecture de U-Net [I8] avec des convolutions éparses. Par la suite,
les convolutions éparses ont été formalisées dans [9] et une architecture similaire a
la précédente a été mise au point, le sparse residual U-Net (SRU-Net) qui combine
sparse U-Net et des blocs résiduels a la fagon de ResNet [11]. Une telle architecture
est présentée sur la

Ces deux architectures ont servi de référence et de colonne vertébrale a la plupart
des autres approches basées voxel. (AF)?-S3Net [64] propose notamment d’incorpo-
rer de 'attention multiéchelle pour créer des dépendances géométriques entre ’en-
vironnement et les éléments de la scéne. Cylinder3D [65], (66] découpe 'espace dans
un référentiel cylindrique plutét qu’euclidien, le pendant voxélique de PolarNet. Ils
introduisent aussi deux améliorations par rapport a l'approche standard : ils font
fonctionner un PointNet dans chaque voxel pour créer une caractéristique locale a
chaque voxel malgré le sous-échantillonnage ; ils introduisent les convolutions asymé-
triques qui réalisent deux convolutions non cubiques en paralléle (3x1x3 et 1x3x3)
plutdt qu'une cubique (3x3x3).

En plus de stratégies architecturales, des stratégies d’entrainement ont été mises
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(a) SRU-Net. (b) Conv ResBlock.

FIGURE 2.9 — Illustration d’un SRU-Net.

en place pour améliorer les performances. On peut notamment citer JS3C [67] qui
apprend la scene completion en méme temps que la segmentation sémantique. Ils
supposent que les informations géométriques apprises pour réaliser la complétion
sont utilisées pour la segmentation.

Pour conclure, le dernier type de méthode fusionne les informations des diffé-
rents types de représentations. PVCNN [68] et SPVCNN [69] fusionnent les carac-
téristiques extraites par une architecture basée voxels et une autre basée points. A
intervalles réguliers, ces deux architectures partagent leurs caractéristiques exploi-
tées pour enrichir leurs représentations. De la méme fagon, Deep FusionNet [70]
associe un PointNet basé sur des voxels et des convolutions éparses. Enfin, RPVNet
[71] fusionne des informations des trois représentations mises en avant de maniere
adaptative a plusieurs étapes d’une architecture similaire a U-Net.

Le compromis entre vitesse d’exécution et performance que réalisent les méthodes
de segmentation selon le type de données d’entrée est illustré sur la [figure 2.10] Les
résultats sont reportés sur SemanticKITTI (SK). On voit que les méthodes plus
lentes ont tendance a obtenir de meilleurs résultats en termes de mloU, on rappelle
que la barriere du temps réel est a 10 Hz.

2.1.6 Utilisation de la temporalité des données LiDAR

Tous les travaux présentés précédemment n’utilisent qu'un seul scan LiDAR
comme entrée de leurs modeles de segmentation. Cependant, les données pour le
véhicule autonome ont la particularité d’étre acquises séquentiellement, créant un
flux vidéo de nuages de points 3D. Certains travaux ont commencé a prendre cette
modalité en compte et a incorporer des informations de scans consécutifs en entrée.

ASAP-Net [72] propose de séparer les interactions spatiales et temporelles en
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mloU (SK) en fonction du nombre d'exécutions par seconde
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FiGURE 2.10 — Comparaison entre les performances quantitatives et le temps d’exécution
d’une partie de I’état de I'art selon le type de données d’entrée.

proposant d’expliciter une corrélation spatio-temporelle entre des scans consécutifs
grice & un mécanisme d’attention temporel. SpSequenceNet [73] concaténe des cartes
de caractéristiques des scans passés pour enrichir les descriptions du scan courant.
[74] intégre un RNN pour garder en mémoire les caractéristiques des scans passés.
Helix4D [75] exploite le schéma d’acquisition des LiDARs rotatifs pour proposer une
représentation cylindrique de la vidéo d’acquisition et traite des tranches d’acquisi-
tions plutdt que les scans entiers. Nous rentrerons plus dans le détail des intuitions
derriere ces méthodes dans la [sous-section 4.3.3|

La segmentation sémantique 3D pour le véhicule autonome a atteint des perfor-
mances quantitatives de tres hautes qualités des 2022, et la recherche autour de ce
sujet a commencé sur des sujets paralleles a cette question. Ces nouveaux centres
d’intérét couvrent notamment la segmentation panoptique, la Moving Object Seg-
mentation (MOS) mentionnée dans la [sous-section 6.1.1] les questions relatives au
préentrainement des architectures 3D couvert dans la [sous-section 5.3.1} la géné-
ralisation et I’adaptation de domaine discuté dans la [sous-section 4.1.3 et la
section 4.1.4] Dans chacune de ces sections, nous prendrons le temps de discuter des
enjeux liés a ces questions et les travaux phares et récents a leur sujet.

2.2 Jeux de données existants

Les jeux de données pour la segmentation sémantique 3D se sont multipliés ces
derniéres années, donnant acces a de plus nombreux exemples pour les chercheurs
et les industriels. Pour le cas particulier de la segmentation de données LiDAR pour
le véhicule autonome, il faut distinguer les données synthétiques générées initiale-
ment avec GTA V [32] puis avec CARLA [706, [77], et les données réelles. Dans ce
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travail, uniquement des données réelles ont été utilisées, et plus précisément Se-
manticKITTI [3], KITTI-360 [78], nuScenes [79], Waymo [80], SemanticPOSS [81]
et Pandaset [82]. Ces jeux de données peuvent étre a vocation soit d’entrainement
(SemanticKITTI, KITTI-360, nuScenes), soit de test, et sont alors appelés les jeux
cibles (SemanticPOSS, Pandaset, Waymo).

2.2.1 SemanticKITTI

SemanticKITTI [83] est le jeu de données historique pour la segmentation séman-
tique de donnée LiDAR pour le véhicule autonome. II est basé sur KITTI [83] et a
été publié en 2019. La plateforme d’acquisition est multicapteurs, avec un systéme
caméra-LiDAR-IMU, cependant nous nous intéressons seulement aux données 3D
acquises par le LIDAR. Un schéma minimaliste de la plateforme est présenté sur la
Cette configuration utilisant un LiDAR rotatif & 360° posé sur le toit de
la voiture sera retrouvé dans chaque jeu de données.

Le LiDAR employé est un Velodyne HDL—64EE|7 un LiDAR rotatif a 64 fibres,
avec une portée d’un peu plus de 50m. En raison de I'éparsité de la scene au-dela de
50m, les auteurs ne proposent une annotation des scans que jusqu’a cette distance,

par exemple la |figure 2.12|

FIGURE 2.11 — Schéma d’une plateforme classique d’acquisition LiDAR pour le véhicule
autonome.

Ce jeu de données a été acquis a Karlsruhe en Allemagne, en zone périurbaine. Ce
choix de sceéne résulte en une faible quantité d’usagers de la route (piétons, véhicules)
et une grande quantité de batiments. Un exemple de trajectoire d’acquisition est
présenté sur la I1 s’agit de celle rendue disponible par les auteurs du
jeu de données. Cependant, bien que la trajectoire globale soit précise, le recalage
local peut étre amélioré. Pour cette raison, les trajectoires ont été recalculées au sein
du laboratoire, et ces trajectoires localement plus précises seront celles employées
par la suite. Elles sont obtenues griace a l'exécution de CT-ICP [84]. Un exemple
de mise dans le méme référentiel d'une partie de la séquence 00 est présenté sur
la [figure 2.14] Cet algorithme sera aussi utilisé pour obtenir les trajectoires suivies
dans les autres jeux de données.

1. Data-sheet du HDL-64E


https://hypertech.co.il/wp-content/uploads/2015/12/HDL-64E-Data-Sheet.pdf
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FIGURE 2.12 — Scan extrait de SemanticKITTI, colorisé selon les labels sémantiques.

FIGURE 2.13 — Visualisation GPS de la séquence 00 de SemanticKITTI.

FIGURE 2.14 — Extrait de la séquence 00 de SemanticKITTI mise dans un référentiel
global.

Vingt-et-une séquences ont été ainsi acquises, et sont divisées en trois sous-
parties : entrainement, validation et test. La partie dédiée a l’entralnement cor-
respond aux séquences de 00 a 10, hormis la séquence 08 qui est la séquence dédiée
a la validation. Les séquences 11 a 20 sont utilisées pour le test set. Les annotations
ne sont pas disponibles, ces dernieres seront donc exclues dans la suite de I’analyse
de ce jeu de données.
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Chaque séquence a une durée d’acquisition différente, les détails du temps d’ac-
quisition et du nombre de scans résultants étant rassemblés dans le [fableau 2.1}
Quelques autres informations sont aussi présentes dans le tableau pour illustrer la
diversité des séquences.

o

n° durée (s) distance (m) # scans # véhicules # piétons # cyclistes

00 97.6 3719 4541 976 25 113
01 110.1 2456 1101 318 0 1
02 466.1 5070 4661 320 14 41
03 80.1 562 801 42 2 3
04 27.1 393 271 38 3 0
05 276.1 2205 2761 206 18 20
06 110.1 1234 1101 133 8 23
07 110.1 694 1101 187 24 24
08 407.1 3220 4071 462 62 124
09 159.1 1703 1591 173 28 11
10 120.1 918 1201 81 17 9

TABLE 2.1 — Détails des séquences de SemanticKITTTI.

Les annotations choisies correspondent a 27 labels différents, réduits en pratique a
19 pour I’évaluation. Cette réduction résulte de la fusion des labels correspondants
a des véhicules statiques et a leurs équivalents dynamiques. La liste des labels,
ainsi que leur distribution est présentée sur la [figure 2.15 On observe un schéma
classique de tous les jeux de données utilisés, il existe un large déséquilibre entre les
labels les plus représentés (route, construction, végétation) et les moins représentés
(piétons, cyclistes). De plus, on observe un fort déséquilibre dans la représentation
de chaque classe selon les séquences, tres spécifiquement motorcyclist et bicyclist qui
sont majoritairement contenus dans la séquence 08, alors qu’elle ne fait pas partie de
I’entrainement. En outre, SemanticKITTI propose des annotations pour les taches
de moving object segmentation (MOS) et de segmentation panoptique, des détails

vis-a-vis de ces annotations étant présentés dans le [tableau 2.2

# véhicules
en mouvement

2044 492 99 102 273 96

# piétons
en mouvement

# cyclistes

# cyclistes
en mouvement

# véhicules # piétons

TABLE 2.2 — Détails sur les annotations de MOS et de segmentation panoptique de Se-
manticKITTI.

Bien que ce jeu de données présente certains défauts, notamment dans sa diversité
de scenes et sa répartition des labels, il s’agit du jeu de référence dans le domaine. Il
sera donc le plus utilisé pour les expériences durant le reste de ce travail, notamment
en tant que jeu d’entrainement.
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FIGURE 2.15 — Distribution des labels dans SemanticKITTT.

2.2.2 KITTI-360

KITTI-360 [78] peut étre vu comme une extension de SemanticKITTI. Sorti en
2020, il a été acquis dans un périmetre élargi autour de Karlsruhe en Allemagne, avec
le méme systéme d’acquisition que SemanticKITTI. Un exemple des scans acquis
est présenté sur la et comme précédemment un exemple de trajectoire
et de nuage de points accumulés sont présentés sur la [figure 2.17 et la [figure 2.18|

FIGURE 2.16 — Scan extrait de KITTI-360, colorisé selon les labels sémantiques.

Ce jeu de données est découpé en 9 séquences. Au début de cette these, il n’exis-
tait pas de séparation formelle entre entrainement et validation, nous utilisons donc
les séquences 03 et 05 pour la validation, le reste pour I'entralnement. Les détails
quantitatifs sur les durées et longueurs des séquences peuvent étre trouvés dans le

ftablean 2.3
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FIGURE 2.17 — Visualisation GPS de la séquence 00 de KITTI-360.

FIGURE 2.18 — Extrait de la séquence 00 de KITTI-360 placée dans un référentiel global.

o

n° durée (s) distance (m) # scans

00 1048 8378 10483
02 1089 8712 10889
03 99 1342 988
04 814 477 8137
05 613 4567 6131
06 906 3230 6131
07 266 4756 2664
09 1316 10444 13164
10 279 3230 2789

TABLE 2.3 — Détails des séquences de KITTI-360.

Pour toutes ces séquences, les annotations sont disponibles et sont divisées entre
objet statique et objet dynamique. Une particularité de ce jeu de données est que
les annotations ne sont pas disponibles pour chaque scan individuellement, mais
sont données sur les nuages de points accumulés. Pour retrouver les annotations par
scan, j’ai développé un script PythonE| qui repositionne les scans individuels dans
les nuages accumulés et fait une recherche par plus proche voisin dans ce nuage
accumulé pour en déduire ’annotation.

Les annotations sont réduites a 19 labels, mais qui sont différents de Semanti-
cKITTI. On peut retrouver la liste des labels et leur distribution sur la [figure 2.19,
Ce jeu de données est le plus grand parmi ceux utilisés dans ce travail, et servira

2. https://github.com/JulesSanchez/recoverKITTI3601label


https://github.com/JulesSanchez/recoverKITTI360label
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notamment de base lorsque I'on souhaitera émuler ’acces a une large base de don-
nées. Sa large superposition avec SemanticKITTI fait que lorsque 1'un est le jeu
de données test, on ne peut pas utiliser 'autre pour 'entrainement, pour éviter le
surapprentissage.
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FiGURE 2.19 — Distribution des labels dans KITTI-360.

2.2.3 nuScenes

nuScenes [79] est, avec SemanticKITTI, le second jeu de données de référence
pour la segmentation sémantique. Il est sorti en 2020 et a été acquis avec un LiDAR
HDL32EH, LiDAR rotatif a 32 fibres, fixé sur le toit du véhicule. La portée couvre
une zone allant jusqu’a pres de 100m et la totalité de I'acquisition est annotée. Un

exemple de scan de nuScenes est présenté sur la [figure 2.20]

% 77— SN
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e

FIGURE 2.20 — Scan extrait de nuScenes, colorisé selon les labels sémantiques.

Les données proviennent de deux grandes villes : Singapour et Boston. Dans cha-
cune de ces villes, deux quartiers ont été explorés a chaque fois. Ce sont des centres

3. Datasheet du HDL32E


https://www.mapix.com/wp-content/uploads/2018/07/97-0038_Rev-M_-HDL-32E_Datasheet_Web.pdf
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urbains tres denses avec une grande quantité d’usagers des voiries en comparaison
avec les données précédentes acquises en zones périurbaines. Une des quatre trajec-
toires d’acquisition peut étre observée sur la [figure 2.21] Ces trajectoires sont ensuite
sous-divisées en 1000 scenes de 20 secondes chacune. Un exemple d’une scene accu-
mulée peut étre retrouvé sur la Les scénes sont acquises a 20Hz, mais ne
sont annotées pour la sémantique qu’a 2Hz.

FIGURE 2.22 — La séquence 0001 de nuScenes mise dans un référentiel global.

Ces scenes sont divisées en trois sous-parties : entrainement, validation et test.
Ici, nous nous intéressons uniquement aux scénes d’entrainement et de validation
qui sont celles pour lesquelles les annotations sont disponibles. Il y en a 700 pour
I’entrainement et 150 pour la validation. Les informations agrégées et moyennées
pour ces séquences peuvent étre retrouvées dans le [fableau 2.4] Les statistiques par
séquence ne sont pas montrées ici en raison leur grand nombre et leur uniformité
dans la durée d’acquisition.

durée (s) distance (m) +# scans # véhicules # piétons # cyclistes

20 100 39 39 13 2

TABLE 2.4 — Information moyenne pour les séquences de nuScenes.

Les scans sont annotés suivant 32 labels, qui sont réduits a 16 en pratique pour
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I’évaluation de la qualité de la segmentation sur ce jeu de données. La liste de ces
labels et leur distribution peut étre retrouvée dans la [figure 2.23|

10°

Classes,

FIGURE 2.23 — Distribution des labels dans nuScenes.

Etant initialement un jeu de données de détection et de tracking, nuScenes pro-
pose des informations de segmentation panoptique et de MOS; les détails de ces

informations peuvent étre retrouvés dans le [tableau 2.5|

# véhicules
en mouvement

26891 8499 3730 8143 1141 359

# cyclistes
en mouvement

# piétons

# véhicules
en mouvement

# piétons # cyclistes

TABLE 2.5 — Détails sur les annotations de MOS et de segmentation panoptique de nuS-
cenes.

2.2.4 Waymo

Waymo Open Dataset[80] est un jeu de données de détection et de motion pre-
diction. Cependant, en 2022 ont été ajoutées des annotations de segmentation sé-
mantique 3D. Cinq capteurs LiDAR sont positionnés sur le véhicule, mais seul celui
posé pour le toit nous intéresse, car c’est le seul pour lequel des annotations sont
rendues publiques. Il s’agit un LiDAR rotatif a 64 fibres; le modele du capteur n’est
pas rendu public, les spécifications techniques se trouvent dans la publication asso-
ciée au jeu de données [80]. Les données sont sauvegardées sous le format de range
image, ce qui fait que le nuage de points récupéré est légerement différent de celui
acquis. En plus du prétraitement, tous les points au-dela de 75m sont retirés. Sur la
se trouve un exemple de scan.

Ce jeu de données a é6té acquis aux Etats-Unis, & travers six villes : Phoenix,
Seattle, Detroit, Los Angeles, Mountain View et San Francisco. Ces acquisitions
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FIGURE 2.24 — Scan extrait de Waymo, colorisé selon les labels sémantiques.

sont divisées en 1000 séquences de 20 secondes chacune. Bien que 'acquisition soit a
10Hz, I’'annotation sémantique est a 2Hz, la méme fréquence d’annotation que nuS-
cenes. Les données GPS ne sont pas rendues publiques, cependant on peut observer
un nuage accumulé sur la [figure 2.25] Les informations agrégées et moyennées des

séquences peuvent étre retrouvées dans le ftableau 2.6

FIGURE 2.25 — La séquence 00 de Waymo placée dans un référentiel global.

durée (s) distance (m) # scans # véhicules # piétons # cyclistes

20 103,3 29 60 23 1

TABLE 2.6 — Information moyenne pour les séquences de Waymo.

Les scans sont annotés suivant 23 labels. La liste de ces labels et leur distribution
peut étre retrouvée dans la [figure 2.26| Bien que ce jeu de données soit conséquent,
il est peu utilisé dans la littérature, car il est récent. Il sera principalement utilisé
comme jeu de données cible.
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FiGURE 2.26 — Distribution des labels dans Waymo.

2.2.5 SemanticPOSS

SemanticPOSS [81] est un petit jeu de données publié en 2020. I a été acquis
avec un systeme PandoraEl multicapteur, qui contient notamment un LiDAR rotatif
a 40 fibres fixé sur le toit. Un exemple de scan peut étre trouvé sur la ffigure 2.27]

FIGURE 2.27 — Scan extrait de SemanticPOSS, colorisé selon les labels sémantiques.

La particularité de ce jeu de données est le contexte d’acquisition. Il a été acquis
sur un campus universitaire, celui de I'université de Pékin, et de ce fait une grande
quantité de piétons et de cyclistes peuvent étre observés dans les scenes. Le détail de
la trajectoire d’acquisition peut étre retrouvé sur laffigure 2.28] Cette séquence d’ac-
quisition est divisée en 7 sous-séquences, et pour 6 d’entre elles les annotations sont
disponibles. La séquence 00 est visionnée sur la [figure 2.29 Le détail des séquences
peut étre retrouvé dans le

4. Datasheet du Pandora


https://www.symphotony.com/wp-content/uploads/20181015-Pandora-Users-Manual.pdf
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=1

FIGURE 2.29 — La séquence 00 de SemanticPOSS placée dans un référentiel global.

o

n° durée (s) distance (m) # scans

00 50 220 488
01 50 241 500
02 50 197 500
03 50 248 500
04 50 267 500
05 50 259 500

TABLE 2.7 — Détails des séquences de SemantiquePOSS.

Les scans sont annotés suivant 13 labels. La liste de ces labels et leur distribution
est présentée sur la Ce jeu de données ne donne pas d’information sur
les instances. En raison de sa petite taille, ce jeu de données est souvent utilisé en
tant que jeu de données cible pour une évaluation, ou pour réaliser un entrainement

avec (tres) peu de données disponibles comme nous le verrons dans le [chapitre 5
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FIGURE 2.30 — Distribution des labels dans SemanticPOSS.

2.2.6 Pandaset

Pandaset[82] est un jeu de données publié en 2020 qui a la particularité d’étre
acquis avec deux capteurs LiDAR différents simultanément. Les capteurs utilisés
sont un Pandar64E|, LiDAR rotatif avec 64 fibres, et un PandarGTEl, LiDAR solid-
state équivalent a 150 fibres. Un exemple comprenant un scan acquis par chaque
LiDAR peut étre trouvé sur la Nous divisons ainsi ce jeu de données
en deux parties, Panda64 qui est le jeu de données limité aux données acquises
par le Pandar64 et PandaFF qui est limité aux données acquises par le PandarGT.
Ces deux jeux de données ont les mémes caractéristiques d’acquisition, car ils sont
synchronisés temporellement avec une position physique tres proche sur le véhicule;
de ce fait, on peut considérer qu’ils scannent les mémes scenes.

FIGURE 2.31 — Scans extraits de Panda64 (& gauche) et de PandaFF (& droite), colorisés
selon les labels sémantiques.

Ce jeu de données a été acquis aux Etats-Unis, a San Francisco et sur la El Ca-
mino Real, ce qui en fait un jeu de données associant des informations urbaines et

5. Datasheet du Pandar64
6. Datasheet du PandarGT


https://www.symphotony.com/wp-content/uploads/Pandar64-64-Channel-Mechanical-LiDAR-3-1.pdf
https://web2019.azureedge.net/uploads/PandarGT_Brochure.pdf

CHAPITRE 2. SEGMENTATION SEMANTIQUE LIDAR 49

périurbaines. En tout, une centaine de scenes de 8 secondes ont été acquises, mais
seulement 76 sont pourvues d’annotations disponibles publiquement, et sont donc
celles qui nous intéressent. Quelques-unes des trajectoires d’acquisition peuvent étre
retrouvées sur la [figure 2.32l De plus, la séquence 001 peut étre visualisée intégra-
lement sur la Les informations agrégées et moyennées des séquences

peuvent étre retrouvées dans le tableau 2.8|
+E: . fi s \

FIGURE 2.32 — Visualisation GPS des séquences 050 & 054 de Pandaset.

A

u‘h’.
L] .
Il. "N

FIGURE 2.33 — La séquence 001 de Panda64 mise dans un référentiel global.

durée (s) distance (m) +# scans # véhicules # piétons # cyclistes

8 82,3 80 144 2% 1

TABLE 2.8 — Information moyenne pour les séquences de Pandaset.

Les scans sont annotés suivant 37 labels. La liste de ces labels et leur distribution
est présentée sur la [figure 2.34l De plus, ce jeu de données est annoté pour la dé-
tection, et propose donc des informations de MOS et de segmentation panoptique;
des détails sur ces informations peuvent étre retrouvés dans le fableau 2.9 L’impor-
tante quantité de véhicules identifiée peut surprendre mais elle vient en réalité de
I’annotation. D’une séquence a l'autre, la numérotation des véhicules est est réinitia-
lisée. Ainsi, le grand nombre de séquences implique un grand nombres de véhicules
distincts.
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FI1GURE 2.34 — Distribution des labels dans Panda64.

1 . # véhicules o # piétons o # cyclistes
# véhicules en mouvement # pictons en mouvement # cyclistes en mouvement
7994 2913 488 1512 225 80

TABLE 2.9 — Détails sur les annotations de MOS et de segmentation panoptique de Pan-
daset.

2.2.7 Récapitulatif

De nombreux jeux de données ont été identifiés dans ce travail pour couvrir un
maximum de domaines différents. Les informations principales de chaque jeu de
données peuvent étre retrouvées dans le [tableau 2.10] Il est important de noter que
chaque jeu de données présente un jeu de labels unique. Cette sur-diversité de jeux
de labels occasionne des complications lors de 1’évaluation multidomaine, lorsque les
jeux de données d’entrainement et d’évaluation ne sont pas les mémes.
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Nom # scans # séquences # labels scene pays capteur
SemanticKITTT [3] 23000 11 19 périurbaine  Allemagne HDL-64E
KITTI-360 [78§] 67626 9 19 périurbaine  Allemagne HDL-64E
nuScenes [79] 35000 850 16 urbaine  DINSAPOUTpyhy gop

Etats-Unis
périurbaine . N/C

Waymo [80] 30000 1150 23 rbaine Etats-Unis 64 fibres
SemanticPOSS [§1] 3000 6 13 campus Chine Pandora
. périurbaine - . Pandar64
Pandaset [82] 6000 76 37 wrbaime Etats-Unis PandarGT

TABLE 2.10 — Résumé des jeux de données.



Chapitre 3

Evaluation multidomaine : écuells
& solutions

Résumé

Lorsque le domaine de travail change entre ’entrainement et 1’évaluation dune
méthode de segmentation sémantique, certaines difficultés se posent. Les jeux de
données étant annotés différemment, on ne peut pas appliquer les méthodes habi-
tuelles de mesure de performance telles quelles. Comme soulevé lors de I'introduc-
tion, I’évaluation multidomaine est importante pour mesurer les performances de la
généralisation de domaine. Ce chapitre a vocation a illustrer les difficultés rencon-
trées pour réaliser de ’évaluation multidomaine. Pour cela, dans un premier temps,
jlintroduirai clairement la notion de domaine et de multidomaine, et illustrerai des
situations dans lesquelles 1’évaluation multidomaine s’impose et comment des diffi-
cultés émergent. Dans un second temps, le jeu de données ParisLuco3D, ma premiere
contribution majeure, sera proposé comme premiere piste de réponse pour aboutir a
une évaluation multidomaine plus simple garantissant de bien mesurer les résultats
d’une méthode de segmentation.
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3.1 Difficultés d’évaluation multidomaine

3.1.1 Les notions de domaine et de multidomaine

Familierement, un domaine est ’espace dans lequel les données évoluent. C’est-
a-dire, ’ensemble des valeurs que peut prendre une donnée. Plus formellement, on
peut définir le domaine D, de support X x Y, avec X l'espace des parametres et
Y Despace des labels (aussi appelé jeu de labels), comme étant la distribution de
laquelle les données observées ont été tirées. En pratique, on distingue deux do-
maines différents pour ’entrainement et I’évaluation d’algorithmes d’apprentissage
machine : D,pirainement €6 Diest, €t on souhaite mesurer les performances sur Dyg.

Dans le cas particulier des données LiDAR pour le véhicule autonome, un do-
maine va étre caractérisé par le contenu des scenes scannées. Les éléments clefs qui
vont caractériser le domaine sont des éléments liés aux spécifications techniques du
capteur : technologie, positionnement, champ de vue, résolution angulaire, nombre
de fibres; liés aux spécifications de la plateforme d’acquisition : taille, vitesse de
déplacement, chemins empruntés; liés a la météo; liés aux éléments de la scene :
types d’usagers de la route, forme de la chaussée, sortes de végétations, nombre
d’éléments; et liés aux choix d’annotations. Indirectement, les éléments de scéne
peuvent étre rattachés au type d’urbanisme (urbain, périurbain, routier, autorou-
tier, campus, etc.) et a la localisation géographique.

Bien que l'on puisse supposer qu’il existe un domaine D, ,;perse; depuis lequel
la totalité des scenes pour le véhicule autonome est tirée, chaque jeu de données
étant restreint géographiquement et temporellement, on peut supposer qu’ils ne
permettent de couvrir qu'une sous-partie de ce domaine Dje,.

La notion de multidomaine est le regroupement de plusieurs domaines

Diuitidomaine = U; Djey, dans le but de s’approcher de la représentation du do-
maine Duniversel-

En pratique, le terme de multidomaine est utilisé lorsque plusieurs jeux de don-
nées différents sont concaténés pour former un nouveau jeu de données, plus varié.
Cela peut cependant présenter des difficultés et la concaténation naive n’est pas
forcément une option, surtout si Xje,, X Yje,, est différent de Xjey, X Yiey,.

On définit le cas particulier de ’évaluation multidomaine comme le cas ou soit

Xentrainement €t Xiest sont différents, soit Y. irainement €t Yiest sont différents, ou
les deux. La suite de cette section traitera des deux derniers cas, lorsque les jeux de
labels sont différents. Visuellement, laffigure 1.4]illustre les notions de monodomaine

et multidomaine.

3.1.2 Pallier les différences de jeux de labels

Au vu de la diversité des scenes et des tailles respectives des jeux de données
(voir le [tableau 2.10)), il est souvent souhaitable d’utiliser simultanément une variété
de ces jeux de données pour évaluer un modele. Ces évaluations multidomaines
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permettent une évaluation plus exhaustive des méthodes, soit pour améliorer la
pertinence de la mesure des performances en augmentant le nombre de séquences
regardées, soit pour mesurer leur robustesse si cette variété de jeux de données est
mise en place uniquement pour 1’évaluation; ces éléments seront détaillés dans la
isous-section 4.1.2.

Cependant, en plus de la diversité des situations, le met aussi en
évidence un élément bloquant pour I’évaluation des méthodes de segmentation. Cha-
cun des jeux de données propose son propre jeu de label, une illustration des jeux
de label de SemanticKITTT et nuScenes étant présentée sur la [figure 3.1l Rappelons
les outils de mesure classique de la segmentation sémantique pour mettre en avant
en quoi cela est un probleme.

ar
Other Flat Sidewalk Barrier Bicycle Bus Truck
obie Terrain Manm:

Drive: ade Motorcycle Con: "I‘ﬂi“" Vegetation Pedestrian | | Traffic Cone

nuScenes GmEmD

SemantickITTIl . sidewalk | | Other ground Fence Bicycle Bicyclist Ccar Vegetation Person Pole

Parking Terrain Building Motorcycle | Motorcyclist Truck Trunk Traffic Sign

FIGURE 3.1 — Points communs et différences entre les jeux de labels de SemanticKITTI
et nuScenes.

L’outil de mesure standard est I'intersection over union (IoU) défini comme suit
dans le cas binaire, en introduisant TP (True Positive), FP (False Positive) et FN
(False Negative) :

_ target N prediction TP
 target U prediction TP+ FP+ FN

En pratique, dans le cadre multiclasse, cette mesure est appliquée sur chaque label
indépendamment et est généralement moyennée et résulte en une mesure, le mean
intersection over union (mloU). Cette métrique est alors utilisée pour comparer les
méthodes. Bien que cette mesure ne pose aucun probleme dans le cadre monodo-
maine, lorsque Y, i ainement €6 Yiest sont différents cela amene des complications.

En effet, en pratique, une méthode de segmentation sémantique a la possibilité de
prédire Ny, cnitecture différents labels, cette valeur étant encodée en dur dans ’archi-
tecture au moment de l'entrainement. En pratique, Yenrainement = {0, Nentrainement ;
et donc Narchitecture = entrainement- Cependantu lorsque Yventrainement et }/test sont
différents, la méthode n’a pas la possibilité de prédire des valeurs y € Y si
Y & Yontrainement donc a fortiori pour ces classes, la valeur de FP est nécessairement
0 lors de I’évaluation. Néanmoins, en pratique il est aussi observé que Y,,irainement
et Yiesr ne sont pas disjoints.

Du fait de ce double constat, deux différentes stratégies d’évaluation sont mises
en place. La premiére, comme appliquée dans [85] ou dans [86] est de ne s’intéresser

IoU (3.1)
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qu’a Yentrainement N Yiest, €6 de ne pas considérer les autres prédictions et éléments de
la vérité terrain, ou de les considérer comme systématiquement fausses (pour les pré-
dictions). Cela résulte malheureusement en une analyse partielle de la compréhension
de la scéne d’arrivée. Le nombre de labels résiduels de la stratégie par intersection
peut étre vu dans le [fableau 3.1], on assiste & une forte perte d’information dans de

nombreux cas.

Dataset # labels  # labels N SK  # labels N NS
SemanticKITTI [3] 19 N/A 10
nuScenes [79] 16 10 N/A
Pandaset [82] 37 8 8
Waymo [30] 22 15 11
KITTL-360 [78] 18 15 13
SemanticPOSS [81] 13 11 6

TABLE 3.1 — Nombre de labels de chaque jeu de données et la taille de leurs intersections
avec SemantiKITTI et nuScenes.

La deuxiéme stratégie, comme employée dans [87] ou dans [88] consiste a définir
un nouveau jeu de labels Y iermsdiaire t€l qu’il existe des fonctions f et g telles que
f(}/entrainement> = }/;ntermédiaire et g(}/test) = }/intermédiaire et on peut alors mesurer les
performances sur ce nouveau jeu de labels. L’hypothese forte de I'existence de ces
deux fonctions f et g vient de ’observation que ces jeux de données représentent tous
des scenes de conduite, et qu’on peut alors supposer que les éléments présents dans
ces scenes soient similaires d'un jeu de données a 'autre et que les différences entre
Yontrainement €6 Yiest proviennent de choix d’annotations. Ainsi, en proposant des
annotations moins précises, on peut retrouver des éléments communs dans ces deux
scénes qui seront systématiquement identifiés comme les véhicules ou les piétons.
Un exemple de f, g et Yiutermediaire €ntre nuScenes et SemanticKITTI est donné sur
la [igure 3.3

Bien que cette méthode retire 1’écueil de la précédente qui exclut certains élé-
ments de la scene dans 'évaluation, elle est loin d’étre parfaite. Il peut exister
plusieurs Yj,iermediaire POssibles, et donc le résultat du mloU est dépendant du choix
fait par les différents auteurs. De plus, la mesure finale est elle aussi dégradée par
rapport a une évaluation monodomaine, car les labels intermédiaires sont moins
précis que ceux d’entrainement, on mesure donc avec moins de précision l'efficacité
de la méthode. Finalement, cette stratégie, mais aussi la précédente, est sensible au
label shift.

3.1.3 Etre vigilant au label shift

Le terme label shift est proposé dans ce travail pour couvrir ’écart entre les an-
notations de deux jeux de données, méme lorsqu’un label semble désigner le méme
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FIGURE 3.2 — Jeux de label intermédiaire entre SemanticKITTI et nuScenes extrait de
[88].

élément. Ce décalage est lié a la métadonnée et pas au contenu intrinseque de la
scene représentée. Presque tous les jeux de données disponibles sont annotés par
des organismes différents et ceux-ci ont fait des choix d’annotations pour décrire
la scéne dépendant de I'utilisation qu’ils en imaginaient. Par exemple, nuScenes est
initialement un jeu de données destiné a la détection d’objets, et de ce fait distingue
de nombreux différents acteurs de la route, mais tres peu d’éléments statiques dif-
férents. Au contraire, SemanticPOSS identifie tous les véhicules a 4 roues comme
des voitures, mais propose une annotation plus variée des éléments de la végétation.
Chaque jeu de données a donc une finesse d’annotations propre.

Cependant, malgré cette diversité dans les jeux de données on voit deux sché-
mas communs dans les annotations. D’abord, aucun jeu de données n’a une finesse
exhaustive et chaque label regroupe plusieurs éléments atomiques différents. Par
exemple, aucun jeu de données ne s’intéresse a la marque des voitures pour la com-
préhension de la scéne, alors que c’est une donnée souvent accessible a un observateur
humain ; cela se comprend par la difficulté de retrouver cette information dans la
donnée 3D, mais aussi par le cotit lié a utiliser une annotation trop fine. Ensuite,
certains éléments sont identifiés par tous les jeux de données, comme par exemple
les voitures, la route et les piétons.

Supposons qu’il existe un ensemble d’éléments atomiques A = {a;}icfony qui
permet d’exhaustivement décrire tous types de scene de conduite autonome. On
peut voir un label comme une union de ces éléments atomiques constituant un
sous-ensemble de A. En résumé, le label shift correspond a l'existence d’éléments
atomiques annotés par deux jeux de données différents avec des labels différents
désignant des sous-ensembles de A différents

Plus précisément, pour deux jeux de données D; et D, dont les annotations
sont Y! et Y? composées de respectivement n' et n? labels décrivant l'intégralité
de la scéne. On peut noter V' = {I} }iciny = Usieqiny @i et Y2 = {Flicqiney =
Uicqi, vy @i, ou les I} et les l]2~ décrivent des sous-ensembles de A de tailles respectives
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N} et N7.

On suppose donc que les deux jeux de labels regroupent 'intégralité des éléments
atomiques de la scene. Lorsqu’il n’existe aucune correspondance deux a deux des
labels, c’est-a-dire que V(i,7) € {1,n'} x {1,n?},1} = Uieqiny @i # 2= Uieq,n2y @i
et qu'il existe au moins un couple (i, jo) tel que Ij N2 # 0, alors il y a présence
de label shift.

Dans le cadre ou il existe certaines correspondances de labels entre les jeux de
données, on peut trouver des sous-parties de Y! et Y2 exposant la méme propriété,
sinon cela signifie que les jeux de labels sont les mémes et par définition aucun label
shift n’est présent.

Par exemple, sidewalk et road sont deux labels définis a la fois dans nuScenes
et SemanticKITTI. Ayant les mémes noms, il pourrait étre attendu que ces labels
couvrent les mémes éléments au sein des scenes de nuScenes et de SemanticKITTI,
respectivement les trottoirs et la route. Cependant, on observe qu’aucun de ces jeux
de données ne propose de label pour les pistes cyclables, et ’analyse précise des
instructions aux annotateurs de ces jeux de données fait apparaitre que dans un cas,
les pistes cyclables sont rangées dans le label sidewalk et dans l'autre cas dans le
label road. On a donc une situation ot ensemble sidewalk et road décrivent les mémes
éléments a travers deux jeux de données, mais individuellement ils présentent des
distinctions. Cela peut étre problématique, car les trottoirs et les routes jouent des
roles tres différents dans une scene de véhicule autonome et il est intéressant que le
modele de segmentation sache les distinguer, on ne souhaite donc pas les regrouper
ensemble lors de ’évaluation. Or un modele extrémement bon pour identifier les
pistes cyclables dans les deux jeux de données donnera une mauvaise prédiction
dans un des deux cas. La illustre un autre cas ou un élément atomique,
ici ce que l'on peut considérer étre un van, est annoté différemment dans deux jeux
de données, soit comme car soit comme truck.

Car extrait de SemanticKITTI Truck extrait de nuScenes

FiGURE 3.3 — Exemple de label shift, ou un van est labélisé comme car ou truck, entre
SemanticKITTI et Pandaset.

On peut considérer ce cas comme marginal, étant donné que les pistes cyclables
couvrent peu de surface dans nos jeux de données, cependant il est intéressant d’étre
conscient des biais d’annotations pour véritablement mesurer les performances d'une
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architecture de segmentation et pas une distance entre deux jeux de labels.

3.2 Notre jeu de données : ParisLuco3D

Ce jeu de données a été intégralement réalisé en collaboration avec Louis Soum-
Fontez, co-doctorant au sein du CAOR, et Jean-Emmanuel Deschaud, co-encadrant
de cette these. Particulierement, les taches ont été réparties de la maniére suivante :
Jean-Emmanuel Deschaud pour I'acquisition des données et la partie localisation,
Louis Soum-Fontez pour I'annotation de détection, Jules Sanchez pour ’annotation
de segmentation sémantique.

3.2.1 Contexte

Comme cela a été illustré dans la section précédente, il est actuellement complexe
de parvenir a effectuer de I’évaluation multidomaine satisfaisante. De cette observa-
tion, il nous a semblé nécessaire de mettre au point un jeu de données répondant a
ce probleme.

Pour le moment, les seuls jeux de données avec lesquels on peut en faire sont
les jeux synthétiques, comme c’est le cas dans [89], qui peuvent générer les labels
facilement et s’adapter au jeu de données d’entrée. Pour faire cela, nt d’une repré-
sentation des objets contenus dans les scenes de conduite bien plus fine que celle qui
est demandée par les jeux de labels de segmentation sémantique. Grace a cette re-
présentation interne, les simulateurs de données connaissent les éléments atomiques
permettant de décrire les scenes et peuvent ainsi éviter le label shift.

Dans la philosophie de construction du jeu de labels de ParisLuco3D, nous avons
suivi la méme idée que celle des simulateurs. L’idée est donc de disséquer la définition
des labels des jeux de données de référence, et de réaliser une annotation plus fine de
notre jeu de données, pour faire en sorte que nous puissions reformer les différents
jeux de données sans ambiguité en regroupant les annotations proposées.

Au-dela de la finesse de I'annotation, le jeu de données ParisLuco3D présente
deux autres spécificités qui le différencie des jeux de données existants. C’est le
premier jeu de données acquis et annoté en format véhicule autonome dans un
centre dense et urbain européen, précisément Paris. Ce type de scene présente de
nombreuses difficultés notamment dues au nombre d’usagers de la route, leur respect
relatif des regles de la sécurité routiere, ainsi que la présence de terrasses. De plus,
il a été acquis avec un HDL-32E a une fréquence de 10Hz, et il présente donc une
résolution angulaire différente des autres jeux de données.

Ce jeu de données a vocation a uniquement étre utilisé pour 1’évaluation de
méthodes, et non pour leur entrainement.
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3.2.2 Acquisition

Comme mentionné précédemment, ParisLuco3D a été acquis a Paris avec un
HDL-32E, fixé sur le toit du véhicule comme les autres jeux de données. L’acquisition
a eu lieu précisément dans le 6E arrondissement, autour du jardin du Luxembourg.
Le détail de la trajectoire suivie peut étre vu dans la Bien que le tracé
soit relativement court, le véhicule a le temps de passer a travers beaucoup de types
de scenes différents.

[

FIGURE 3.4 — Visualisation GPS de la séquence de ParisLuco3D.

On passe notamment par le boulevard Saint-Michel, axe tres emprunté par les
bus et les piétons, avec notamment deux zones de forte concentration de piétons
qui sont le passage piéton rue Gay Lussac et le passage piétons a l'intersection du
boulevard Saint-Michel et de la rue de 'Abbé de 'Epée. On a aussi sur ce boulevard
une tres longue voie de bus, atypique des jeux de données de véhicule autonome. La

illustre ces deux cas.

FiGUrE 3.5 — Extrait du jeu de données ParisLuco3D.
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Ensuite, on a aussi l'occasion de passer par la rue Auguste Comte, qui a la
particularité d’étre en pente et donc de présenter une route non parallele au plan
xy. On observe aussi des zones de garage a vélo, de nombreux travaux et un rond-
point dans ce jeu de données, beaucoup de cas exceptionnels quand on se compare
aux jeux existants.

Finalement, on peut aussi noter que le jeu de données, malgré sa modeste taille,
présente plusieurs types de météos. En effet, durant 'acquisition il s’est mis a pleu-
voir, on a donc a la fois des moments ensoleillés et des moments pluvieux, ce qui
entralne deux phénomenes. Les piétons portent des parapluies, ce qui change de
maniere non négligeable le profil de leur acquisition, et certaines zones de routes
subissent du bruit d’acquisition a cause des flaques au sol.

L’accumulation de ces spécificités rend ce jeu de données tres complet et com-
plexe, parfait pour I’évaluation multidomaine.

Le jeu de données est composé de 7500 scans, annotés a 75m, mais dont on ne
garantit la qualité de ’annotation que jusqu’a 50m. Le détail des annotations et du
processus d’annotation peut étre retrouvé dans la sous-section suivante. Un résumé

des informations concernant ParisLuco3D peut étre trouvé dans le [tableau 3.2|

nom # scans # séquences # labels scene pays capteur

ParisLuco3D | 7501 1 45  urbain France HDL-32E

TABLE 3.2 — Résumé de ParisLuco3D.

3.2.3 Annotations

Ce jeu de données possede trois types d’annotations, mais un seul sera traité en
détail dans ce manuscrit : celles de segmentation sémantique. Pour ce qui est des
autres annotations, des boites de détection sont disponibles pour les usages de la
route, ainsi qu’un identifiant de panoptique, permettant de faire du tracking. Ces
annotations n’ont pas été réalisées par moi, et ne sont seront pas réutilisées dans ce
travail, leur détail peut étre retrouvé dans la publication associée.

L’observation des annotations des jeux de données existants a fait ressortir des
erreurs classiques d’annotations, notamment des confusions entre le sol et les objets
mobiles (voir . Afin d’éviter de reproduire ce type d’erreurs, un protocole
d’annotations garantissant leur qualité a été mis en place et est le suivant :

— Le premier annotateur annote l'intégralité de ParisLuco3D sémantiquement,

sur les nuages accumulés.

— Le second annotateur annote la détection d’objets de ParisLuco3D, nuage par

nuage. Simultanément, il reporte les erreurs d’annotations sémantiques.

— Le premier annotateur corrige la sémantique.

— Le troisieme annotateur vérifie les annotations.
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Ce protocole par double relecture, et par double modalité (nuage par nuage,
par nuage accumulé) permet de s’assurer de la finesse de l'annotation des objets
statiques et dynamiques.

FiGURE 3.6 — Exemple d’erreurs d’annotations, confusion entre la route et des objets
dynamiques, dans SemanticKITTI et SemanticPOSS.

Pour ce qui est des annotations sémantiques, 45 labels ont été choisis. Ces an-
notations ont été choisies suivant plusieurs lignes directrices. D’une part, les jeux
de labels de nuScenes et SemanticKITTI ont été décortiqués pour comprendre les
éléments atomiques de représentation de la scéne contenus dans leurs labels. Ces
jeux de données ont été choisis comme référence du fait de leur prédominance dans

la littérature. Un scan annoté peut étre observé sur la [figure 3.7}

by ////W(//// =

FIGURE 3.7 — Scan extrait de ParisLuco3D, colorisé selon les labels sémantiques.

L’objectif de ParisLuco3D étant de pouvoir regrouper ses labels facilement pour
retrouver les annotations de nuScenes et SemanticKITTI, les annotations devaient
au moins couvrir les éléments atomiques pris en compte par ces deux jeux de données.
De plus, les éléments typiques des scenes ultra-urbaines européennes ont aussi été
pris en compte. En effet, certains éléments retrouvés dans ParisLuco3D n’auraient
pas pu étre observés dans les autres jeux de données, mais sont quand méme pris
en compte dans ce jeu de données.

La distribution et la liste des labels de ParisLuco3D peuvent étre retrouvées sur
la De plus, les regroupements nécessaires pour retrouver les jeux de labels
de nuScenes et SemanticKITTI peuvent étre vus sur la

L’annotation sémantique a été réalisée avec le logiciel point labelerﬂ qui est le
méme logiciel que celui utilisé pour annoter SemanticKITTI.

1. https://github.com/jbehley/point_labeler


https://github.com/jbehley/point_labeler
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Parking
Entrance,

FIGURE 3.9 — Regroupement des labels de ParisLuco3D pour retrouver le jeu de labels de

nuScenes.
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3.2.4 Détails

Pour conclure sur la présentation de ce jeu de données, intéressons-nous a quelques
éléments quantitatifs et qualitatifs, comparativement aux autres jeux de données.
Tout d’abord dans le nous comparons le nombre total d’instances dans
chaque jeu de données, et nous rappelons de plus le nombre de scans dans chacun
de ces jeux de données pour recontextualiser I'information. On observe une densité
extrémement grande de piétons par rapport aux autres jeux de données. Il est im-
portant de noter pour Waymo, nuScenes et Panda64 que ce sont des jeux de données
comportant des séquences tres courtes, ce qui favorise une inflation du nombre d’ins-
tances, contrairement aux jeux de données avec des séquences plus longues comme
SemanticKITTTI.

Jeu de données  # véhicules # piétons # cyclistes # scans

SemanticKITTI 2536 201 369 23000
nuScenes 35390 12143 1500 34149
Waymo 60000 23000 620 29667
Panda64 10907 2000 305 6000
PL3D 460 1861 362 7501

TABLE 3.3 — Comparaison du nombre d’usagers de la route entre les différents jeux de

données.

Pour ce qui est des informations d’acquisition, dans le nous com-
parons la distance moyenne parcourue par séquence, ainsi que la durée temporelle
moyenne de chaque séquence. On observe la particularité de ParisLuco3D d’étre une
séquence tres longue, plus proche d'un trajet réel d’un véhicule autonome que les
séquences tres fractionnées d’autres jeux de données.

Résolution angulaire (°)

Jeu de données Distance parcourue (m) Durée (s) Horizotale /verticale
SemanticKITTT [3] 2015 209 0,08/0,4
KITTI-360 [7§] 5793 1618 0,08/0,4
nuScenes [79] 100 20 0,33/1,33
Waymo [80] 103 20 0,16/0,31
SemanticPOSS [81] 230 50 0,2/de 0,33 a 1
Panda64 [82] 82 8 0,2/de 0,17 & 5
ParisLuco3D 2135 750 0,16/1,33

TABLE 3.4 — Comparaison des informations géométriques des séquences entre les différents
jeux de données.

Finalement, quantitativement, il peut étre observé que ParisLuco3D présente un
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nombre de points appartenant a des bus anormalement élevé par rapport aux autres

jeux de données. Cela est illustré sur la

Number of occurences of bus

ParisLuco3D
SemanticKITTI
nuScenes
PandaSet
Waymo
KITTI-360

10°

102

Number of occurences of bus per scan

Waymo

KITTI-360

M M
g ]
e &
g ®
g 3
E 5
2 &

Dataset

ParisLuco3D
SemanticKITTI

FiGURE 3.10 — Nombres de points annotés comme bus dans chaque jeu de données.

Pour finir, dans 1fannexe A] des exemples de tous les labels de ParisLuco3D sont
illustrés.



Chapitre 4

Généralisation de domaine
monosource : utiliser la géométrie
pour faire de I’alignement de
domaine

Résumé

Comme présenté dans l'introduction, la tache de segmentation sémantique 3D
monodomaine a atteint des résultats quantitatifs plus que satisfaisants sur les bench-
marks de référence nuScenes et SemanticKITTI. Dans ce chapitre, I’'étude des ar-
chitectures de segmentation sémantique est étendue au cas multidomaine. L’analyse
des résultats nous démontrera des lacunes dans ce cas-la, surtout quand le nombre
de scenes et de scénarii de route accessibles a 'entrainement est limité. On s’inté-
ressera donc en détail aux méthodes de segmentation sémantique par la tache de
généralisation de domaine, qui sera introduite et définie dans une premiere partie.
Ensuite, nous présenterons les résultats des méthodes existantes dans le cadre de la
généralisation de domaine monosource. Finalement, une piste de réflexion et d’amé-
lioration des performances de généralisation sera proposée par la présentation de
3DLabelProp qui sera étudiée en détail.

66
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4.1 La généralisation de domaine : introduction formelle

4.1.1 Introduction générale

Pour rappel, la généralisation de domaine, dans le cadre de I'apprentissage pro-
fond, est la capacité d’un modele & conserver ses performances lorsque le domaine
d’inférence est différent des domaines vus pendant I’entrainement. Contrairement &
I’adaptation de domaine, la généralisation de domaine suppose I'impossibilité d’avoir
un acces préalable aux données d’inférence, et donc les performances de généralisa-
tion sont scellées dés la fin de entrainement. Un schéma explicatif (voir [figure 1.4)),
a été proposé dans l'introduction.

Un des cas de généralisation les plus classiques et les plus étudiés lors de la
naissance des modeles d’apprentissage pour la 2D est I'invariance aux transforma-
tions géométriques, comme la rotation ou la translation. Les autres cas classiques
de sources de changements de domaine en 2D couvrent aussi les changements de
colorimétrie et d’illumination, I'impact des saisons sur la scene, le flou, 'angle de
vue ou bien les éléments de la scéne. L’ensemble des sources de variations de do-
maine seront appelées les domain shifts dans le reste de ce travail. Une illustration

de plusieurs de ces cas peut étre vue sur la

FIGURE 4.1 — Illustration de différents domain shifts en 2D [90].

Dans le cadre de la segmentation sémantique 3D pour le véhicule autonome, on
distingue un ensemble de domain shifts différent de celui de la 2D. Notamment, il
existe certaines invariances natives du capteur d’acquisition, notamment 'insensi-
bilité au changement d’illumination de la scéne, et donc de fait 'insensibilité au
moment de la journée. Ces domain shifts peuvent étre séparés en trois grandes ca-
tégories :

— sensor shift : variation de I’ensemble des facteurs liés au capteur qui peuvent
avoir un impact sur la topologie du nuage de points acquis. Cela correspond
donc d’une part aux spécifications du capteur comme sa technologie, sa ré-
solution verticale et horizontale, son nombre de fibres, et d’autre part a ses
caractéristiques externes notamment son positionnement.
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— scene shift : la composition de la scéne acquise dont son agencement, la quan-
tité d’éléments qui la composent, les facteurs climatiques et météorologiques
ainsi que les regles de circulation.

— appearance shift : variation de I'aspect visuel de chaque élément de la scene
comme la végétation, les véhicules et la route.

Ces différents domain shifts spécifiques a la segmentation sémantique 3D pour
le véhicule autonome sont illustrés sur la [figure 4.2] L’appearance shift est illustré
avec deux éléments truck extraits de SemanticKITTI et Pandaset. Le sensor shift
est illustré grace a Panda64 et PandaFF, en regardant la méme route échantillonnée
par les deux capteurs présents pour 'acquisition de Pandaset. Finalement, le scene
shift est illustré en comparant deux nuages de points extraits de SemanticKITTI
et SemanticPOSS, et en mettant en valeur les piétons dans les deux cas. Pour Se-
manticPOSS, on observe une densité de piétons plus importante et répartie a des
endroits différents de la route relativement a SemanticKITTT.

WA,

(a) appearance shift. (b) sensor shift.

(c) scene shift.

FIGURE 4.2 — Illustration de différents domain shifts en 3D.

4.1.2 La généralisation de domaine dans la littérature

La généralisation de domaine est largement traitée en apprentissage machine, et
dans de nombreux domaines de 'apprentissage profond qui ne sont pas connexes au
notre, notamment en NLP. Des vues d’ensemble de ce sujet peuvent étre trouvées
dans [91],92)]. Bien que les présentations générales trop lointaines des problématiques
de la vision ne nous intéressent pas, la typologie des méthodes de généralisation de
domaines a de l'intérét.

On peut séparer ce champ de recherche en deux catégories, selon la variété de don-
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nées accessibles a ’entralnement : la généralisation monodomaine et la généralisa-
tion multidomaine. Une fois ce choix effectué, il existe de nombreuses méthodes diffé-
rentes pour améliorer les performances de généralisation dont le meta-apprentissage,
I’apprentissage multitache, 'augmentation de données, le design d’architecture neu-
ronale et 'alignement de domaines. Toutes ces méthodes ont principalement été
étudiées et développées dans le cadre de la vision 2D. Illustrons ces différents cas.

Le meta-apprentissage correspond a l’ensemble des techniques qui s’intéressent
a changer la boucle d’apprentissage et a en optimiser les parametres, méme au
cours d’'un entrainement. L’idée est d’exposer le modele a du domain shift lors de
I’entrainement en divisant les données d’entrée pour chaque boucle d’apprentissage
en deux parties, le meta-train et le meta-test, et d’utiliser les données de meta-train
pour optimiser les performances sur les données de meta-test. MAML [93] et MLDG
[94] transforment la fonction de perte, du premier ordre, en une du second ordre pour
prendre en compte 'impact de 'optimisation du réseau par un batch de meta-train
sur les performances de meta-test. Un schéma illustratif de ces méthodes peut étre
trouvé sur la . L’episodic training [95] apprend a plusieurs réseaux a étre
performants sur un domaine spécifique et a compenser les performances des autres
réseaux qui ne sont pas efficaces sur son domaine. Ces méthodes supposent donc
I’acces a une variété de domaines de facon a ce qu’il existe un domain shift entre le
meta-train et le meta-test, et sont donc généralement appliqués dans le cadre de la
généralisation multidomaine.

. Modéle Modele
Meta-train intial final

Lossmetatrain
Mise & jour J
temporaire des poids

Loss ~ Mise ajour
metatest des poids initiaux

Batch multidomaine
d'entrainement

Modele
temporaire
Meta-test

FIGURE 4.3 — Schéma explicatif de MLDG [94].

L’apprentissage multitache correspond a l’apprentissage simultané, ou consécutif,
de plusieurs taches distinctes par un réseau de neurones. L’objectif de ces méthodes
est d’apprendre des représentations internes au réseau de neurones qui soient plus
générales, car permettant de réaliser plusieurs taches, et donc de rendre les réseaux
plus robustes au changement de domaine, comme proposé par [96]. Pour aller plus
loin, [97] s’entraine & replacer les éléments d’une image au bon endroit pour ap-
prendre des représentations géométriques plus intéressantes et pertinentes.

Les méthodes d’augmentation de données ont pour but de diversifier les données
d’entrainement en appliquant des domain shift controlés aux données d’entrées. Les
méthodes classiques comme les rotations ou ’application de bruit ont montré qu’elles
pouvaient créer des invariances et de la robustesse a certaines transformations, cer-
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taines étant illustrées dans la mais des méthodes plus poussées peuvent
aider les capacités de généralisation. Par exemple, [98] applique des opérations de
convolution aléatoire aux images pour les déformer et ainsi forcer le réseau a étre
résilient au changement de texture. Les méthodes basées sur les adversarial data aug-
mentations [99] ajoutent aux exemples d’entrainement des exemples fictifs créant des
difficultés au réseau entrainé afin d’améliorer ses capacités de généralisation.

Fotate Aflfine

Mirror Color Background Substitution

Original

FIGURE 4.4 — Exemples d’augmentations de données 2D [100].

Comme cela a été montré dans le chapitre précédent, certaines des clefs de de-
sign des architectures de convolution datent de la fin des années quatre-vingt-dix
et ont assez peu évolué depuis, notamment la couche de convolution. Ces dernieres
années, certains travaux ont étudié ces couches et ont cherché a en modifier certaines
pour en améliorer les performances de généralisation. Une large partie des travaux
se sont intéressés a modifier les couches de normalisation [101], 102} 103], avec no-
tamment IBN-Net [103]. L’idée d’IBN-Net est de combiner les couches d’Instance
Normalization qui permet d’apprendre des invariances d’apparence a celles de Batch
Normalization qui permet de conserver les informations contenues dans les images.
Une application ingénieuse des deux permet d’atteindre les deux effets a la fois et
de robustifier les modeles aux changements d’apparence. Une des implémentations
peut étre vue sur la

Pour finir, le dernier courant de généralisation de domaine est I’alignement de
domaines. L’idée est de réussir a rapprocher les domaines existants entre eux, pour
que le modele puisse apprendre des représentations insensibles aux changements de
domaine. Si I'on visualise les domaines inconnus comme provenant de mélange de
domaines connus, créant une nouvelle distribution, alors étre robuste aux mélanges
des domaines connus permet d’améliorer les performances de généralisation. Ceci est
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InstanceNorm

FIGURE 4.5 — Schéma d’ IBN-Net-b, une des implémentations de [103].

'idée de [104], et aussi indirectement celle de [I05] qui cherche & minimiser ’écart
de représentation entre chaque paire de domaine, pour réduire celui entre chaque
paire de mélanges. [106] cherche & coupler les fonctions de perte de classification
et contrastive pour pousser les éléments appartenant a la méme classe mais a des
domaines différents a étre proches dans ’espace des caractéristiques. Ainsin on peut
supposer la représentation interne indépendante du domaine, mais dépendante de
la classe et donc améliorant les performances de généralisation.

Cette section a pour objectif de donner les clefs principales pour construire des
méthodes de généralisation de domaine, mais elle n’a pas vocation a faire un pano-
rama total des méthodes. Celles-ci étant congues pour la 2D, elles ne se transferent
pas systématiquement a la 3D, nous le montrerons dans les sections suivantes. Pour
un approfondissement des méthodes et un listing plus exhaustif de celles-ci, on peut
se référer aux travaux mentionnés au début de cette section [91], O2].

4.1.3 La généralisation de domaine pour la segmentation sémantique 3D

La section précédente présentait les méthodes habituelles pour faire de la géné-
ralisation de domaine, mais elles étaient cantonnées a la vision 2D. La vision 3D
étant un champ de recherche plus récent, peu de travaux se sont intéressés a faire
de la généralisation, ou méme a seulement adapter les méthodes de la 2D a la 3D.

Une méthode s’intéresse spécifiquement a la détection d’objets 3D, appelée 3D-
VField [107] et est en cours d’extension a la segmentation sémantique 3D. DGLSS
[87] et LIDOG [108] traitent la généralisation monosource pour la segmentation
sémantique 3D. Finalement, [I09] s’intéresse spécifiquement a la robustesse des mé-
thodes 3D en conditions d’environnement dégradé.

3D-VField [107] est une méthode d’augmentation de données pour la générali-
sation de domaine par attaque adversarial. Les méthodes adversarial se basent sur
I'utilisation d’exemples créés pour mettre le réseau en défaut; en introduisant ces
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exemples dans les boucles d’entrainement, on robustifie la méthode. Ici, I'idée est
de trouver un champ de déformation adversarial a appliquer aux objets de la scéne
pour les rendre plus compliqués a détecter. Ces transformations sont tout de méme
contraintes pour s’assurer que le nuage de points déformé continue de ressembler a
I'objet qu’il représente. Pour cela, le champ de déformation est cohérent par rapport
a la direction des rayons d’acquisition émis par le capteur LIDAR. Cette méthode est
initialement confinée a la tache de détection d’objet, car elle nécessite de connaitre
les botes englobantes autour de ceux-ci pour contraindre la déformation, cependant
elle peut étre adaptée sur les annotations de segmentation panoptique quand elles
sont disponibles. Le procédé d’augmentation de données est illustré par la [figure 4.6]
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same learned vector sensor-aware
object point cloud field for every object adversarial deformation deformed object point cloud object detector prediction

Overview of the proposed 3D-VField. We first learn a vector field adversarially to plausibly deform objects, taking constraints
into account. The modified scenes are later used as augmentations to improve the generalization to unseen object shapes.

FIGURE 4.6 — Image extraite de larticle original expliquant 3D-Vfield [107].

DGLSS [87] peut étre classé dans les méthodes d’alignement de domaines, car
cette méthode cherche a forcer le réseau de neurones a apprendre des caractéristiques
indépendantes de 1’éparsité de la scene. Pour parvenir a cela, lors de I’entrainement,
chaque nuage de points étudié est augmenté par du ray dropping et le réseau de
neurones doit réussir a sémantiser le nuage original et le nuage ainsi dégradé. En
plus de ce double apprentissage, deux fonctions de perte auxiliaires sont rajoutées
pour que les caractéristiques extraites par I’encoder soient similaires pour les deux
niveaux de densité. De plus, la seconde fonction de perte vient forcer la proximité
des représentations en sortie de decoder. Un schéma du fonctionnement de cette
méthode est présent sur la [figure 4.7

Ce travail est le premier en généralisation de domaine pour la segmentation
sémantique 3D pour le véhicule autonome. En plus de cela, il étudie aussi quelques
méthodes de généralisation de données de la 2D (MLDG et IBN-Net) et démontre
leur inefficacité pour la 3D.

LIDOG [108] s’intéresse au méme probleme que DGLSS. Pour augmenter les
performances de généralisation, en sortie du decoder du réseau se trouvent deux
tétes de segmentation. Une, habituelle, travaille sur les voxels, et 'autre sémantise
une projection bird’s eye view des caractéristiques extraites du decoder.

Bien que [109] propose une méthode de généralisation, le coeur de leur travail est
I’analyse en profondeur du comportement de nombreuses méthodes de segmentation
sémantique face a différents cas de dégradation des conditions d’acquisition, soit diis
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Overall DGLSS framework. From the single source domain P*, we augment a new domain with different sparsity P* to learn
sparsity-invariant representations. The two domains are encoded by ®.., and the encoded internal features F'* and F'* are constrained
with the proposed sparsity invariant feature consistency (SIFC). The decoded features from ® 4. are fed to the metric learner ¥ to construct
a feature embedding space. The embedding space is constrained by the proposed semantic correlation consistency (SCC). The semantic
class predictions §° and §“ are supervised by the semantic segmentation ground truth for both source and augmented domains.

FIGURE 4.7 — Image extraite du papier original expliquant DGLSS [87].

a des parametres météorologiques soit diis a des parametres capteurs. Pour cela, il
crée des jeux de données alternatifs a SemanticKITTI appelés SemanticKITTI-C. Ils
représentent les mémes scenes que SemanticKITTT dans des cas de forte neige, de fort
brouillard, d’existence d’outliers d’acquisition, de distorsion locale, d’un capteur 32
fibres ou d'un capteur 16 fibres d’acquisition. Cela correspond a 16 jeux de données
auxiliaires. 11 méthodes sont comparées sur ces jeux de données et arrivent a la
conclusion que KPConv et SRU-Net sont les deux architectures nativement les plus
robustes.

Alors que DGLSS [87] s’intéresse a la généralisation de domaine globale, on peut
considérer que [109] s’intéresse a la généralisation de domaine visant spécifiquement
la qualité de l'acquisition, ce sont ainsi des travaux complémentaires plutot que
concurrents.

4.1.4 L’adaptation de domaine non supervisée pour la segmentation sé-
mantique 3D

Bien que la généralisation de domaine soit relativement inexplorée dans le do-
maine de la 3D, I'adaptation de domaine est un sujet beaucoup plus étudié. Dans
le cadre de l'adaptation de domaine, on peut supposer disponibles, en amont de
I'inférence, quelques exemples des données attendues. Dans le cadre plus restrictif
de l'adaptation de domaine non supervisée, qui nous intéressera plus particuliere-
ment dans cette section, les données brutes sont disponibles, mais sans annotations
associées.

Pour 'adaptation de domaine, on distingue deux cas : synthétique vers réel et
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réel vers réel. Dans le premier cas, on suppose que I'entrainement initial des modeles
d’apprentissage se fait uniquement avec des données synthétiques. A linverse, dans
le second cas, des données réelles sont aussi utilisées pour I’entrainement.

L’adaptation de domaine n’étant pas le coeur de ce travail, dans la suite de cette
section, certaines des méthodes phares seront illustrées, mais une revue exhaustive
ne sera pas proposée.

Différentes stratégies sont employées pour réaliser 'adaptation de domaine, en
fonction du cas dans lequel les méthodes se trouvent. Dans le cadre du synthétique
vers réel, on peut supposer la quantité de données d’apprentissage trés grande et
éventuellement couvrant un grand nombre de domaines. Cependant, les simulateurs
actuels ne modélisent pas de maniere efficace les statistiques de bruit et de déforma-
tion des capteurs. Les premieres méthodes d’adaptation de domaine s’attaquent a
ce probléme en transférant le style des nuages de points réels vers ceux simulés pour
améliorer I'entrainement [110} [32), ITT]. Les méthodes plus récentes, comme Cosmix
[89], plutét que de transférer directement le style avec des méthodes de type GAN
complexes a mettre en place, s’intéressent a mixer des patchs réels et synthétiques
pour pseudo-annoter les patchs réels et ensuite s’entrainer avec. Ces méthodes sont
dites de pseudo labeling.
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FIGURE 4.8 — Image extraite du papier original expliquant Complete & Label [85].

Pour ce qui est de 'adaptation réel vers réel, on peut supposer les statistiques
d’acquisition déja connues, mais il existe une forte sensibilité a la résolution du cap-
teur dans les performances des méthodes de segmentation. Cela a été mis en avant
par [112] qui propose de rééchantillonner les nuages de points nouvellement acquis
pour les aligner avec ceux de l’entrainement et obtenir une résolution similaire.
Complete & Label [85] propose de travailler sur une représentation intermédiaire,
continue, obtenue par un réseau de complétion. La complétion peut étre apprise de
maniere non supervisée sur les nouvelles données et on suppose que les nuages com-
plétés d’entrainement et d’inférence sont suffisamment semblables pour conserver les
performances. Une illustration de cette méthode se trouve dans la[figure 4.8/ Saluda
[113] se base sur une idée similaire, celle de I’existence d’une représentation commune
indépendante du capteur a travers les nuages complétés, mais 'inclut dans la boucle
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d’entralnement pour forcer le réseau a extraire des caractéristiques indépendantes
de la résolution d’entrainement.

4.2 Panorama des performances actuelles

Bien que [I09] propose un large panorama de la mesure de la robustesse des
méthodes de segmentation sémantique, celui-ci est cantonné a la mesure de perfor-
mance sur des jeux de données synthétiques relativement proches du jeu de données
d’entrainement. Dans les travaux de DGLSS [87], certes 1'augmentation des per-
formances de généralisation par cette méthode est démontrée, cependant elle n’est
appliquée qu’a une seule architecture de segmentation. En somme, au vu des tra-
vaux actuels, il est difficile d’estimer les performances de généralisation natives des
différentes méthodes de segmentation sémantiques composant 1’état de I'art. Indi-
rectement, en mettant bout a bout les baselines des différents articles traitant de
I’adaptation de domaine, on peut extraire quelques premiers résultats de généralisa-
tion des méthodes classiques, cependant ce constat est incomplet et parfois réalisé
sur des jeux de labels différents.

Dans la suite de cette section, un panorama le plus exhaustif possible sera mis
en place pour comprendre les performances et les limitations des méthodes actuelles
dans plusieurs cas de généralisation.

4.2.1 Comprendre les expériences

L’objectif de ce panorama est de comprendre les forces et faiblesses des diffé-
rentes méthodes de 'état de I'art en segmentation sémantique 3D. Pour cela, nous
souhaitons étudier chacun des trois domain shifts de la 3D, a savoir le scene shift,
le sensor shift et 'appearance shift, indépendamment et ensemble. Il est donc im-
portant de porter beaucoup d’attention a la création de deux ensembles : un groupe
de méthodes de sémantisation représentant exhaustivement I'état de l'art, et un
ensemble d’expériences permettant d’étudier les différents domain shifts.

Choix des méthodes

Pour la sélection des méthodes, plusieurs criteres sont entrés en jeu : la dispo-
nibilité du code, la disponibilité des poids des réseaux préentrainés, la représenta-
tion de chaque paradigme de segmentation et les performances sur les benchmarks
de référence (nuScenes et SemanticKITTI). Les modeles retenus sont : Cylinder3D
[65], KPConv [37], SRU-Net [9], SPVCNN [69], Helix4D [75] et CENet [55]. Ces
méthodes couvrent la plupart des paradigmes (basée point, basée voxels, basée pro-
jection, fusion des représentations, basée séquence) et sont reconnues comme étant
trés performantes.
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Une nuance importante concernant Cylinder3D [65] vis-a-vis des autres méthodes
citées ici est la présence d’une étape de prétraitement des points avant la voxelisation.
En effet, un réseau PointNet est entrainé pour prendre en entrée les points composant
un voxel et en ressortir un vecteur de caractéristiques qui est utilisé en entrée du
réseau convolutionnel. Les autres méthodes n’utilisent pas de tel réseau avant la
voxelisation ou la projection.

Choix des expériences

Pour mesurer efficacement les performances de généralisation lorsque le domaine
est soumis aux différents domain shifts, il est important de prendre le temps de
comprendre les shifts entre chaque jeu de données, pour essayer d’isoler les domain
shifts et comprendre ce qui pose des difficultés aux différentes méthodes. De plus,
en raison de leur taille, et pour étre en accord avec les expériences et les études
réalisées dans la littérature, SemanticKITTI et nuScenes seront les jeux de données
d’entrainement.

Un récapitulatif des expériences peut étre trouvé dans le [tableau 4.1]

Jeu de données source Jeu de données cible Objectif
SemanticKITTI SemanticKITTI-32 Vérifier la robustesse au sensor shift
SemanticKITTI Panda64 et PandaFF Vérifier la robustesse au sensor shift
SemanticKITTI SemanticPOSS, Waymo et Panda64 Vérifier la robustesse au scene shift
SemanticKITTI nuScenes Vérifier la robustesse aux domain shifts
SemanticKITTI ParisLuco3D Vérifier la rqbustesse aux domain shz"fts

sans concession sur le jeu de labels cible
nuScenes SemanticKITTI et SemanticKITTI-32  Vérifier la robustesse au sensor shift
nuScenes Panda64 et PandaFF Vérifier la robustesse au sensor shift
nuScenes SemanticPOSS, Waymo et Panda64 Vérifier la robustesse aux domain shifts

. Vérifier la robustesse au scene et appearance

nuScenes ParisLuco3D

shift sans concession sur le jeu de labels cible

TABLE 4.1 — Récapitulatif des expériences de généralisation.

Sept jeux de données cibles sont identifiés : SemanticKITTI (SK), SemanticPOSS
(SP), nuScenes (NS), Waymo (W), Panda64 (P64), PandaFF (PFF), ParisLuco3D
(PL3D). De plus, un jeu de données, obtenu par sous-échantillonnage, est ajouté :
SemanticKITTI-32, une version dégradée de SemanticKITTI ou les points acquis
par un laser sur deux sont retirés. Un exemple de ce jeu de données est présenté
sur la[figure 4.9 Avec deux jeux de données sources, nous arrivons a 14 expériences,
chacune ayant un objectif différent.

Utiliser deux jeux de données permet de s’assurer que les résultats observés ne
sont pas conditionnés a un capteur précis. De plus, par leur différence sur le plan de
la scene et de 'acquistion, ces deux jeux de données permettent de couvrir un plus
large panel de domain shifts.

Les jeux de données sources ont des roles différents. SemanticPOSS a la parti-
cularité d’avoir été relevé dans un campus et donc de contenir une grande quan-
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(a) SemanticKITTTI. (b) SemanticKITTI-32.

FIGURE 4.9 — Nuage de points extrait de SemanticKITTI-32, comparé au méme nuage
dans SemanticKITTI.

tité de piétons et de vélos, avec des comportements plus erratiques que dans les
autres jeux de données. On retrouve notamment bien plus de piétons sur la route
que dans les autres jeux de données. Panda64 et PandaFF représentent les mémes
scenes, mais sous deux capteurs différents, représentant un cas unique de sensor
shift. SemanticKITTI-32 a été construit dans la méme optique pour mesurer la dé-
pendance a la résolution du capteur relativement a celui utilisé a ’entralnement.
Waymo permet une évaluation sur une quantité de données plus importantes que
les jeux de données précédents, avec une finesse d’annotation plus intéressante; il
est de plus acquis avec un capteur différent de ceux de SemanticKITTI et nuScenes.
Finalement, ParisLuco3D permet de mesurer les performances de généralisation sans
concession sur la finesse des labels par sa conception et permet donc les meilleures
conclusions vis-a-vis des questions de généralisation globale.

Comme mentionné dans le [chapitre 3| il est important d’étre attentif au label
shift, et nous définissons donc précisément les jeux de labels communs lorsque cela
est nécessaire. Ils peuvent étre retrouvés dans la section suivante.

4.2.2 Spécifications des protocoles expérimentaux

Pour réaliser le panorama de généralisation, les six méthodes de segmentation
sémantique ont été réentrainées sur deux jeux de données source : SemanticKITTT et
nuScenes. Pour conserver les performances mises en avant par les auteurs, le méme
choix de parametres a été réalisé. Lorsqu’aucun jeu de parametres n’était proposé
pour les entrainements avec nuScenes, les mémes parametres que pour Semanti-
cKITTTI ont été choisis. Les augmentations de données choisies sont les classiques,
c’est-a-dire celles mises en avant par [9] : rotation autour de z, facteur d’échelle,
bruit gaussien local.

Ces modeles ont été réentrainés sans 1'utilisation de la caractéristique de réflecti-
vité. On rappelle que la réflectivité est une valeur fournie par le capteur pour chaque
point d'un nuage de points, qui prend en compte le matériau constitutif de 'objet
échantillonné et 'angle d’incidence du rayon. Les calculs menant a une valeur de
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réflectivité appartiennent aux fabricants de capteurs et changent d’une marque a
I'autre, et méme d’un modele a ’autre. Pour ces raisons, cette valeur a simplement
été retirée et est remplacée par 'occupation lors de ’entrainement. Pour appuyer
ces propos, une expérience quantitative est proposée dans la [sous-section 4.2.3|

Dans le chapitre précédent, la complexité de I'évaluation multidomaine a été
mise en évidence. Pour parvenir a 1’évaluation, nous définissons un jeu de labels
pour chaque paire de jeux de données considérés ensemble. Cela correspond a 9 jeux
de labels :

— Lsknsp : person, rider, bike, car, ground, trunk, vegetation, traffic sign, pole,

building, fence

— Lsknps : 2-wheeled, pedestrian, driveable ground, sidewalk, other ground,

manmade, vegetation, 4-wheeled

— Lsknns : motorcycle, bicycle, person, driveable ground, sidewalk, other ground,

manmade, vegetation, vehicle, terrain

— Lgsknw : car, bicycle, motorcycle, truck, vegetation, sidewalk, road, person,

bicyclist, motorcyclist, trunk, other-vehicle, sign, pole, building, other-ground

— Lysnsp : person, bike, car, ground, vegetation, manmade

— Lpysnps : 2-wheeled, pedestrian, driveable ground, sidewalk, other ground,

manmade, vegetation, 4-wheeled

— Lysnw : car, truck, bus, other vehicle, motorcycle, bicycle, pedestrian, traffic

cone, manmade, vegetation, driveable road, sidewalk, other ground

— Lsknpr3p : car, bicycle, motorcycle, truck, other-vehicle, person, road, par-

king, sidewalk, other-ground, building, fence, vegetation, trunk, terrain, pole,
traffic-sign

— Lnsnprsp : barrier, bicycle, bus, car, construction vehicle, motorcycle, pe-

destrian, traffic cone, trailer, truck, driveable surface, other flat, sidewalk,
terrain, manmade, vegetation

On peut remarquer que Lysnprzp est équivalent a Lyg et que Lsxnprsp est
équivalent a Lgx en regroupant les cyclistes et leurs engins.

Bien que l'existence d’autant de jeux de labels différents rende la comparai-
son directe entre les résultats plus compliquée, il semblait important de les définir
individuellement pour calculer avec le plus de finesse possible la qualité de la généra-
lisation. Opter pour un jeu de labels global, applicable a chaque expérience, a pour
effet de faire disparaitre des catégories mises en avant par certains jeux de données.

Pour calculer les performances de segmentation sémantique, comme vu dans le
chapitre précédent, la métrique de choix est I’JoU par classe, et sa version moyennée
le mIoU. Le mIoU est donc dépendant du jeu de labels choisi. Pour clarifier les
notations, dans le cadre de 1’évaluation multidomaine, nous noterons les mloU :
mIoUEs 4. 1apets- Par exemple, lorsqu’on calcule les résultats de généralisation sur
SemanticPOSS sur le jeu de labels commun qu’il a avec SemanticKITTI Lsxnsp

avec comme jeu d’entrainement SemanticKITTI (SK), on calcule le mloUZE .
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4.2.3 FEtude de I’influence de la réflectivité

Dans le [tableau 4.2] les différents modeles sont entrainés avec SemanticKITTI
avec ou sans la réflectivité puis testés sur SemanticPOSS. SemanticPOSS est choisi
pour I'analyse de la réflectivité, car les résolutions angulaires de son capteur d’acqui-
sition sont similaires a celles de SemanticKITTI, et de plus, les réflectivités suivent
des distributions similaires.

Au-dela de 'augmentation des performances de généralisation, on observe aussi
une dégradation des performances monodomaine. Le cceur de ce travail étant la
généralisation, en retirant la réflectivité nous pouvons donner une borne supérieure
des performances de chacune des méthodes. En pratique, il serait nécessaire de
considérer les performances dans les deux cas.

Méthode  Réflectivité mloUSK  mloUSP
CENet [55] i géﬁ 22;59
Helix4D [75] i 23(1, ;2,(())
KPConv [37] \: 22:2 23111
SRU-Net [9] \; §§2 :gf%
SPVCNN [69] j 222 jg,i
C3D [65] j Sﬁ? ii,i

TABLE 4.2 — Etude de effet de la réflectivité.

4.2.4 Etude des domain shifts

Dans cette section, nous montrons les résultats de généralisation pour tous les
jeux de données cibles hormis ParisLuco3D. Dans le [tableau 4.3] SemanticKITTI
est le jeu de données source, dans le il s’agit de nuScenes. La conclusion
générale est l'incapacité des méthodes de référence de nativement réaliser de la
généralisation de domaine. En effet, il est important de prendre en considération
que hormis les résultats lorsque le jeu de données source et cible sont les mémes,
les valeurs de mIoU sont calculés sur des jeux de labels simplifiés. Et malgré la
simplification de la tache, les résultats quantitatifs sont faibles donc insuffisants pour
I’application de perception 3D pour la conduite autonome. Le détail des résultats
par classe des différents cas de généralisation peut étre trouvé dans lfannexe B
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Méthode Paradigme d’entrée g $ S N § § §
CENet [55] Basée projection 58,8 || 39,1 13,3 49 279 7,4 5,0
Helix4D [75]  Basée séquence & 4D 600 || 532 27,7 142 360 NJAJ| 343
KPConv [37]  Basée point 58,3 || 52,7 32,7 21,1 39,1 175 46,7
SRU-Net [9] basée voxels 58,6 || 54,0 44,2 22,2 453 33,1 427
SPVCNN [69] basée voxels et point 62,3 || 57,4 40,2 194 45,4 297 451
C3D [63] basée voxels cylindrique || 60,7 || 53,1 184 65 41,0 18,9 32,7

TABLE 4.3 — Panorama des performances des méthodes de référence entrainées avec Se-
manticKITTI sous domain shifts.

F g < <’ B
s IS
v L& L5 I KL g8
g <§ N N N N <
Méthode Paradigme d’entrée § § § § § § §
CENet [55] Basée projection 69,1 | 10,0 49,6 9,8 6,0 3,3 3,5
Helix4D [75] Basée séquence & 4D 69,3 | 40,0 44,1 136 7,6 452 N/A
KPCouv [B7]  Basée point 63,1 | 44,9 50,6 250 16,9 60,7 152
SRU-Net [0]  basée voxels 663 | 463 524 331 9.8 615 236
SPVCNN [69] basée voxels et point 67,2 | 49,4 53,2 43,7 11,1 64,8 372
C3D [65] basée voxels cylindrique || 70,2 | 31,7 46,1 15,8 4,7 42,8 12,7

TABLE 4.4 — Panorama des performances des méthodes de référence entrainées avec nuS-
cenes sous domain shifts.

Une fois ce constat réalisé, nous pouvons tout de méme nous intéresser aux
performances relatives des méthodes pour déceler les tendances et les sensibilités de
celles-ci.

A travers les deux tableaux, nous observons une tendance principale qui est
la capacité des méthodes basées sur les représentations voxeliques a correctement
généraliser lorsque la résolution du capteur est proche (SK — P64, SK — SP).
Cylinder3D échappe a ce constat a cause du PointNet appliqué a chaque voxel,
poussant le réseau a surapprendre sur les données d’entralnement et donc a fortement
diminuer les performances de généralisation.

On note la forte sensibilité a la résolution de la totalité des méthodes, et 1'im-
portance de la similarité entre les topologies d’acquisition du jeu de données source
et cible (SK — SK32 ainsi que la différence entre NS — SK et NS — SK32).

Sans surprise, les méthodes basées projection ont de faible capacités de généra-
lisation, ce qui est exacerbé lorsque la résolution du capteur change (SK — SK32).
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Bien que KPConv semble montrer des difficultés a changer de résolution (SK —
SK32), il démontre une certaine résilience au changement de scéne, spécifiquement
pour les piétons qu’il parvient a reconnaitre dans les situations les plus complexes
(SK — NS). De plus KPConv, SRU-Net et SPVCNN sont les seuls a parvenir a ex-
traire quelques informations lors d’un changement de capteur (différence entre SK
— P64 et SK — PFF).

4.2.5 Reésultats sur ParisLuco3D

Les analyses précédentes ont permis d’extraire les tendances principales des diffé-
rentes architectures vis-a-vis de la généralisation de domaine. Cependant, en raison
des concessions faites lors de la définition des jeux de labels utilisés pour ’évalua-
tion, 'analyse s’arréte majoritairement a des observations macroscopiques, d’autant
plus dans le cadre de jeux de labels tres simples (NS — SP). L’absence de label
shift entre SemanticKITTI et ParisLuco3D ainsi qu’entre nuScenes et ParisLuco3D
permet une analyse fine des résultats par classe.

Dans cette partie, on présente d’abord les résultats de SemanticKITTI vers Pa-
risLuco3D . Ce cas peut étre considéré comme le plus complexe pour
plusieurs raisons. D’abord, le scene shift est tres fort, entre une zone urbaine dense
(ParisLuco3D) et une zone périurbaine (SemanticKITTI), et cela se voit particu-
lierement dans la quantité des différents objets apparaissant dans la scéne (voir
chapitre 2)). De plus, le capteur est différent. Finalement, le jeu de labels de Seman-
ticKITTI met ’accent sur les objets statiques qui sont tres sensibles a 1’appearance
shift.

Globalement, les méthodes basées sur la voxelisation sont les meilleures pour les
véhicules et les différents types de sols, cependant on peut noter que KPConv est
de loin la méthode la plus efficace pour I'extraction de piétons, tendance qui avait
déja été relevée dans le cas SemanticKITTT vers nuScenes, montrant la résilience a
la résolution du capteur pour la segmentation de piétons.

Contrairement a SemanticKITTI, nuScenes est acquis dans une zone urbaine et
a le méme capteur que ParisLuco3D, réduisant considérablement les domain shifts.
NuScenes met 'accent sur les véhicules dans la labélisation, regroupant la quasi-
totalité de l'arriere-plan en un seul label. Il est cependant important de noter que
deux des labels (cone et trailer) sont peu présents dans ParisLuco3D et ont donc
une forte influence sur le mIoU. Bien que la réflectivité renvoyée par les capteurs
d’acquisition de nuScenes et de ParisLuco3D soit la méme, elle n’a pas été utili-
sée en tant que caractéristique d’entrée dans la continuité des expériences réalisées
précédemment.

Il est important de noter que ce cas d’étude est le seul sans sensor shift, ce qui per-
met a CENet d’étre bien plus performant que dans les autres cas de généralisation.
A capteur égal, les méthodes basées sur la projection range peuvent étre envisagées,
mais elles sont tres sensibles au sensor shift, CENet se distinguant notamment sur
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ses capacités de compréhension des types de sols. Inversement, les méthodes basées
sur la voxelisation sont tres pertinentes sur les véhicules.
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CENet [55] 2,2 0 0 04 O 0 1.6 0 6,8 0 10,1 13,1 10,6 0 1,1 2,6 1,3 | 2,9
Helix4D [75] 18,2 0,2 2,1 0,3 4,7 3,0 55,1 2,7 42,7 2,1 40,5 22,1 51,0 27,3 7,7 27,9 35,9|20,2
KPConv [37] 398 7,4 9,1 03 51 30,6 821 0,1 41,5 0,7 58,5 11,7 66,9 49,3 14,0 25,6 6,8 |22,1
SRU-Net [9] 69,5 9,3 15,4 4,1 32,1 20,5 71,4 1,0 66,7 1,5 67,3 18,1 71,4 44,2 15,7 40,2 19,0 |33,3
SPVCNN [69] 66,7 7,0 14,0 4,0 18,9 21,8 66,6 0,2 67,0 0,1 66,3 13,0 71,6 43,2 10,8 38,3 25,4 (31,5
Cylinder3D [65] | 46,4 4,6 5,8 0,3 15,2 11,3 58,9 3,9 57,2 1,7 65,8 36,6 54,5 24,4 10,8 31,7 3,8 | 25,5

TABLE 4.5 — Benchmark de généralisation de domaine monosource de SemanticKITTI
vers ParisLuco3D.
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CENet [55] 4,1 4,7 357 61,6 1,6 22,7 51,6 0 0 6,1 77,4 22,56 56,7 13,3 81,1 66,6 31,6
Helix4D [75] 1,0 0,4 92 292 01 24 93 0 0 0,1 57,4 58 40,8 13,0 71,5 65,3 19,2
KPConv [37] |4,2 0,1 2,1 83 02 1,9 114 0 0 1,7 83 0 1,7 3,7 73,2 657|11,4
SRU-Net [9] 1,8 0,4 48,4 78,1 3,9 10,6 51,7 0,3 0 20,4 72,7 2,5 47,4 14,3 83,5 83,2|32,5
SPVCNN [69] |1,7 0,8 49,5 66,0 5,4 27,1 55,9 0,3 0 154 69,3 1,4 42,8 11,8 84,8 82,1 32,1
Cylinder3D [65][0,3 0 5,0 31,5 0,4 0,1 17,4 1,2 0 14,0 13,3 0,1 255 58 77,3 82,4 17,1

TABLE 4.6 — Benchmark de généralisation de domaine monosource de nuScenes vers Pa-
risLuco3D.

4.2.6 Retour sur la réflectivité

Dans la [sous-section 4.2.3 nous avons démontré 'intérét de laisser de coté la ca-
ractéristique de réflectivité pour les performances de généralisation. Néanmoins, au
vu du panorama qui vient d’étre dressé, la caractéristique de réflectivité pour la seg-
mentation monodomaine est trés importante. Pour tenter de réunir les performances
avec et sans réflectivité, nous proposons une approche d’apprentissage avec dropout
de la réflectivité. Cette approche consiste a ne pas utiliser la réflectivité dans 50%
des nuages utilisés lors de ’entrainement, et 'utiliser pour les autres nuages. Nous
utilisons le terme de dropout car ce retrait de la réflectivité est réalisé aléatoirement
lors de la sélection d’un nuage de points pour étre ajouté au batch d’entrainement.

Au moment de 'inférence, la réflectivité est gardée si le capteur d’acquisition est
le méme que celui utilisé pour le jeu de données de ’entrainement, et elle est retirée
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si le capteur est différent. Les résultats et leur comparaison par rapport au cas sans
réflectivité sont présentés dans le On observe un gain significatif dans le
cadre monodomaine et une conservation globale des performances de généralisation
avec une forte augmentation dans le cas SK — NS. En contrepartie, on observe une
forte baisse de performances dans le cas SK — PFF, ce qui atteste d’une perte de
compréhension de la géométrie.

Globalement, il s’agit d’une stratégie envisageable, mais pas strictement meilleure
que celle utilisée qui est le retrait de la caractéristique de réflectivité.
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Méthode § § § 4 § § 4 §
SRU-Net [9] 58,6 || 54,0 44,2 22,2 453 33,1 42,7 33,1
SRU-Net avec r[9] 61,9 || 57,0 44,7 165 452 26,0 396 30,7

SRU-Net avec dropout [9] || 61,4 || 57,4 43,3 17,2 46,4 322 454 33,9

TABLE 4.7 — Comparaison des performances de généralisation sans réflectivité et avec la
méthode de dropout.

4.3 Robustesse au sensor shift - 3DLabelProp

4.3.1 Observations précédentes et intuitions

Comme vu dans la section précédente, la premiere cause de baisse de performance
pour la généralisation de domaine est la sensibilité au sensor shift. Le changement
de résolution cause une baisse de performance conséquente, et le changement de
technologie d’acquisition rend les scenes incompréhensibles. Les stratégies existantes
de généralisation de domaine s’intéressent d’ailleurs particulierement a insensibiliser
les méthodes au sensor shift.

Se basant sur les travaux de Complete & Label [85], la piste de I'existence d'un
domaine canonique sera suivie. Le domaine canonique permettrait de représenter
une scéne indépendamment du capteur d’acquistion; le sensor shift y serait donc
inexistant. Pour cela, au lieu de travailler sur chaque nuage de points acquis indé-
pendamment, comme le fait la majorité de 1’état de I'art, on souhaite exploiter la
séquentialité des jeux de données et travailler sur des nuages de points pseudo-
denses obtenus par 'accumulation de cette séquence. Un exemple d’une telle ac-
cumulation peut étre vu sur la [figure 4.10, qui illustre aussi le rapprochement de
domaine pour des résolutions de capteurs différentes.

On suppose que travailler dans le domaine pseudo-dense réduit le sensor shift
et permet donc de meilleurs résultats de généralisation. Le contrecoup de travailler
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FI1GURE 4.10 — Comparaison entre SemanticKITTI, SemanticKITTI-32, Panda64 et Pan-
daFF, accumulés ou non.

sur des nuages pseudo-denses est I’augmentation du nombre de points dans le nuage
et donc 'augmentation du temps de calcul nécessaire pour le traiter. Il sera donc
nécessaire de mettre au point des stratégies d’accélération de la segmentation, pour
cela on s’intéressera aux stratégies utilisées en vision 2D et plus précisément dans le
traitement de flux caméra.

4.3.2 Segmentation sémantique de flux caméra

Contrairement a la segmentation sémantique 3D pour le véhicule autonome, la
segmentation 2D atteint des seuils qualitatifs bien plus hauts (jusqu’a 86% mloU sur
les 19 labels de Cityscape, jeu de données de référence pour la tache). Ces méthodes
incluent PSPNet [114], SegFix [I15] ou Hierarchical multiscale attention network
[116]. Bien que la qualité de la segmentation soit suffisante, la vitesse de traitement
est trop lente pour traiter un flux vidéo en temps réel (60Hz minimum).

Pour améliorer cette vitesse d’exécution, des méthodes comme ICNet [I17] se
concentrent sur 'accélération du traitement d’une seule image. D’autres méthodes
prennent en compte la structure du flux vidéo et la persistance de l'information
d’une image a 'autre pour améliorer la vitesse de traitement globale.

Pour le court panorama suivant, seules les méthodes n’utilisant pas les images
dans le futur par rapport a I'image considérée seront étudiées, pour se placer dans
le cas du traitement d'un flux vidéo pour le véhicule autonome.

Une des premieres méthodes prenant en compte le flux vidéo est Clockwork
Convnet [118] et se base sur I'idée qu’entre deux images consécutives au sein d’un flux
vidéo, les cartes de vecteurs caractéristiques dans le réseau de neurones changent a
une vitesse différente selon leur profondeur dans le réseau. D’apres cette observation,
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entre deux images consécutives, certaines parties du réseau n’ont pas besoin d’étre
recalculées ce qui entraine une réduction du temps de traitement.

Cependant, I'approche principale est I'utilisation du flot optique, comme dans
DFF [119], pour propager les cartes de vecteurs caractéristiques d’une image a
lautre. La méthode est présentée sur la [figure 4.11] L’idée sous-jacente est que
lors de la segmentation d’images, on peut visualiser une architecture de segmenta-
tion en deux sous-réseaux : un premier lent, profond et large qui est I'encoder qui
permet d’extraire les vecteurs de caractéristiques, et un second rapide et léger qui
s’occupe de réaliser la tache, ici la segmentation. S’appuyant sur cette idée, et dans
la continuité de Clockwork Convnet, on souhaite minimiser le nombre d’appels au
premier sous-réseau qui est lent, et on va utiliser le flot optique pour transférer les
caractéristiques d’une image a 'autre. Ces caractéristiques translatées peuvent en-
suite étre transmises au deuxieme sous-réseau. Cette méthode s’appuie sur le fait
que le calcul de flot optique est extrémement rapide.

I I

Réseau de
segmentation

Carte de caractéristique

Réseau Calcul du flot
Encoder optique

Image clef Image courante

FIGURE 4.11 — llustration de DFF [119].

On peut noter deux améliorations depuis DFF. DSV Net [120] traite les quartiers
d’image indépendamment et apprend un réseau de décision pour savoir quand le
premier sous-réseau doit étre appliqué sur chaque quartier. Le Accel [121] ajoute un
update network pour aider le flot optique a repositionner les caractéristiques dans
les images suivantes.

4.3.3 Meéthodes basées sur les séquences

Les données LiDAR pour le véhicule autonome sont analogues a un flux vidéo.
Elles se succedent a une vitesse d’acquisition relativement élevée et forment une sé-
quence. Cette information séquentielle est majoritairement ignorée par les méthodes
de segmentation sémantique LiDAR.
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Cependant, certaines méthodes incorporent la temporalité dans le traitement des
caractéristiques. ASAP-Net [122] sépare explicitement les interactions temporelles
et spatiales en introduisant de I'attention temporelle grace aux corrélations spatio-
temporelles entre des frames consécutives. SpSequenceNet [123] concaténe des cartes
de vecteurs caractéristiques des nuages de points précédents avec celui considéré.
[124] utilise un RNN (Recurrent Neural Network) pour garder en mémoire des in-
formations sur les caractéristiques des nuages précédents pour les intégrer dans le
traitement du nuage actuel.

Une autre vague de méthodes utilise la séquentialité en amont du traitement des
caractéristiques, dans la géométrie du nuage de points. Ces stratégies ont notam-
ment été employées dans la segmentation d’objets dynamiques avec [125] qui utilise
des convolutions 4D apres avoir remis les nuages des instants précédents dans le ré-
férentiel du nuage courant. D’autres méthodes comme MeteorNet [126] et PSTNet
[127] s’intéressent a la création de modules d’extraction de caractéristiques 4D en re-
définissant des convolutions par points adaptées. Helix4D [75] visualise la séquence
comme un hypercylindre et traite les nuages de points dans ce nouvel espace de
représentation. Finalement, [128] et [I129] voient la séquentialité comme une infor-
mation purement géométrique, remettent la séquence dans un référentiel commun
et traitent le nuage de points partiellement accumulé grace a des méthodes 3D. Une
illustration de différentes stratégies se trouve dans la
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(a) Tempeoral acquisition  (b) Online processing (¢) Semantic labels
considered voxel receptive field » sensor position

Online LiDAR Segmentation. The 3D point sequences of rotating LIDAR
data of our proposed dataset HelixNet follow a complex helix-like structure in space and
time, represented infa by using the vertical axis for both time and elevation. We propose

an efficient spatio-temporal transformer to process angular slices of data centered on Sparse sequence network structure. The input data is the point cloud frames P;_; and Py. The output s the

, semantic label for . In addition, we use colors to represent the different functions. The yellow blocks are the basic neural
ach attending other voxels network blocks, which is a 3D residual network. Grey blocks are the Cross-frame Global Attention (CGA) modules, which
1d[B} Our proposed model i designed to fuse the comprehensive information from the last frame. The red blocks i the Cross-frame Local Interpolation
(CLI) module, which is proposed to combine the local information from previous frames and current frames. The Blue blocks

are the decoder modules for scgmentation outputs respectively.

(a) Helix4D [75]. (b) SpSequenceNet [123].
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Architecture design choices for MeteorNet. Left: Early fusion with per-point output for all frames. Right: Late fusion with
per-point output for the last frame.

(c) MeteorNet [126].

FIGURE 4.12 — Visualisation de quelques méthodes de traitement de séquence de nuages
de points.
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4.3.4 KPConv et SRU-Net

Au vu des résultats de généralisation de la section précédente, une architecture de
segmentation sémantique sort du lot : SRU-Net. Il s’agit de I'une des architectures
ayant nativement les meilleures facultés de généralisation (voir . De plus,
comme présenté dans le[chapitre 2, SRU-Net sert de backbone & de nombreuses autres
architectures de segmentation et est I'architecture de référence. Son fonctionnement
a été présenté dans la [sous-section 2.1.2]

Pour tester notre intuition initiale, qui est qu’utiliser des nuages de points pseudo-
denses améliorerait les performances de généralisation, un SRU-Net utilisant les
nuages pseudo-denses est entrainé. En complément, un KPConv exploitant aussi
les nuages pseudos-denses est entrainé. Ce choix est fait car KPConv est une des
meilleures architectures de segmentation des nuages denses, et une architecture de
généralisation de scans LIDAR moyenne, ce qui permettra d’étudier plus précisément
Ieffet des nuages pseudo-denses. Le protocole consiste a créer un nuage pseudo-
dense en utilisant les 10 acquisitions précédentes a celle considérée recalées grace a
une méthode de SLAM, précisément CT-ICP [84]. La comparaison entre les résul-
tats lorsque les modeéles sont entrainés avec un seul nuage de points et les modeéles
entrainés avec 10 sont disponibles dans le Les résultats de KPConv
pseudo-dense ne sont pas disponibles pour Waymo a cause du format des données,
pour lesquelles nous disposons des scans dans le référentiel global, mais pas des po-
sitions individuelles. Les résultats de SRU-Net pseudo-dense ne sont pas disponibles
pour Panda64 a cause du colit mémoire prohibitif qui empéche I'inférence.
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KPConv [37] 583 | 52,7 327 211 391 17,5 46,7 221
KPConv pseudo-dense [37] | 53,6 | 53,2 47,8 450 475 N/A 46,1 30,5
SRU-Net [9] 58,6 | 54,0 442 222 453 331 427 333
SRU-Net pseudo-dense [9] | 56,7 | 57,3 N/A 61,7 46,9 256 49,8 38,0

TABLE 4.8 — Impact de 'accumulation sur les performances de généralisation de SRU-Net
et KPConv.

On observe une nette amélioration des performances de généralisation dans la
plupart des cas, et cela pour les deux modeles. Cependant, cette amélioration vient
au détriment de deux éléments, les résultats monodomaines et la vitesse d’exécution.
Notamment, ce sont les premieres méthodes a étre capables d’extraire de I'informa-
tion de PandaFF, alors que les méthodes n'utilisant qu'un seul nuage de points en
sont incapables.
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Les informations de vitesse d’exécution peuvent étre trouvées dans letableau 4.9];
on y voit que les performances en termes de vitesse d’inférence passent de bonnes,
ou correctes, a désastreuses. Il est donc nécessaire pour tirer parti de la faculté
des nuages pseudo-denses a permettre de mieux généraliser de le faire de maniere
optimisée. La situation est donc similaire a celle de la segmentation de flux vidéo.
Les capacités de segmentation multidomaines sont satisfaisantes, mais la vitesse
d’exécution ainsi que les performances monodomaine sont insuffisantes.

Vitesse d’inférence Vitesse d’inférence

Méthode SemanticKITTI (Hz) nuScenes (Hz)
KPConv [37] 0,6 1,3
KPConv pseudo-dense [37] 0,1 0,3
SRU-Net [9] 6,7 77
SRU-Net pseudo-dense [9] 1,1 4

TABLE 4.9 — Vitesse d’exécution de KPConv et SRU-Net.

En plus d'une augmentation du temps de traitement, les méthodes qui utilisent
des nuages pseudo-denses sont aussi dépendantes de la qualité de ’estimation des
trajectoires. Dans le tableau 4.10] un SRU-Net pseudo-dense est entrainé, et évalué,
avec des positions artificiellement bruitées pour simuler une mauvaise estimation
de trajectoire. On voit une perte systématique de performances, accentuée pour les
jeux de données acquis avec un capteur a faible résolution (nuScenes, ParisLuco3D
et SemanticKITTI32). Dans la suite de ce travail, nous utiliserons des trajectoires
estimées avec précision.
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SRU-Net pseudo-dense [9] | 56,7 | 57,3 61,7 46,9 49,8 38,0
SRU-Net pseudo-dense perturbé [9] ‘ 45,1 ‘ 415 58,5 39,9 36,3 30,1

TABLE 4.10 — Impact de l'introduction de perturbations dans les poses SLAM sur les
performances de généralisation de SRU-Net pseudo-dense.

4.3.5 3DLabelProp

A partir de ces différents constats, je propose ici une nouvelle méthode de gé-
néralisation monosource pour la segmentation sémantique de données LiDAR pour
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le véhicule autonome, appelée 3DLabelProp. 3DLabelProp est classée dans les
méthodes d’alignement de domaine, car en s’inspirant des méthodes de segmenta-
tion pseudo-dense, elle cherche a représenter les données dans un domaine commun
pour réaliser la segmentation. De plus, 3DlabelProp est inspiré de la segmentation
de flux vidéo et distingue des zones simples a segmenter et des zones compliquées.
Les zones simples peuvent étre segmentées grace a la géométrie de la scene, les mé-
thodes géométriques étant tres rapides, et les zones complexes sont isolées dans de
petits sous-nuages de points pour accélérer I'exécution des méthodes d’apprentissage
profond.

Globalement, 3DLabelProp n’est pas congue pour atteindre les contraintes de
vitesse d’exécution de la perception pour le véhicule autonome. 3DLabelProp a pour
objectif de maximiser les performances de généralisation, méme si cela se fait au
détriment de la vitesse. Nous considérons tout de méme 3DLabelProp comme digne
d’étre réalisée et étudiée pour comprendre les interactions entre la représentation de
la donnée d’entrée et les performances de généralisation, ainsi que pour donner des
bornes atteignables de performances de généralisation pour les futurs travaux.

Intuitivement, les zones simples correspondent aux objets statiques. Comme ces
objets ne bougent pas dans le référentiel global, il y a de grandes chances que deux
scans consécutifs de la sceéne échantillonnent des points voisins sur ces objets. On
peut donc utiliser les inférences passées pour prédire les points nouvellement acquis
par propagation des plus proches voisins. Les zones complexes, elles, correspondent
aux objets mobiles et aux objets nouvellement échantillonnés. Ces derniers n’ont pas
de voisins dans les acquisitions passées, et les objets dynamiques n’en ont théorique-
ment pas. S’ils en ont, a cause des phénomenes de trainées, il n’y a pas de garantie
que des points voisins dans I'espace 3D appartiennent au méme objet. On illustre le
probleme des trainées sur la A droite, on observe la trainée laissée par
un véhicule au cours de 5 scans consécutifs, a gauche, on observe la superposition
de trainées de nombreux véhicules sur une plage de temps plus longue.

e 1 e Ea

(a) tralnées laissées par une voiture. (b) Trainée laissée par une voiture et un bus.

FI1GURE 4.13 — Hlustration du phénomene de trainées.

On décompose 3DLabelProp en 6 étapes :

1. Recalage du nuage nouvellement acquis dans un nuage de points de référence,
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2. Propagation des labels préalablement segmentés aux objets statiques de la
scene nouvellement échantillonnée,

3. Isolement des zones complexes en N sous-nuages de points,

4. Enrichissement des sous-nuages de points avec les points avoisinants dans le
nuage de points de référence,

5. Segmentation des sous-nuages enrichis grace a des méthodes d’apprentissage
profond,

6. Fusion des prédictions.

L’étape (1) n’est pas traitée dans ce travail et est supposée réalisée avec un
SLAM LiDAR comme CT-ICP [84]. Le nuage de points de référence correspond aux
acquisitions passées et mises dans le méme référentiel, il s’agit d’un nuage pseudo-
dense. De plus, il y a aussi une étape de réduction de 'empreinte mémoire, le nuage
de points de référence est sous-échantillonné sur une grille d’'une résolution de 5 cm,
et les points au-dela d'une certaine distance (ici 75 m) sont retirés. Cette étape est
incluse dans le recalage.

L’intégralité du code est disponible en ligne sur
https://github.com/JulesSanchez/3DLabelProp.

Détaillons les étapes suivantes.

A. Propagation des labels

Tout d’abord, il est nécessaire de séparer le jeu de labels, L = (I;)icfo,x}, en
deux parties correspondant aux labels des objets statiques, S = (s;)icx, K}, €t ceux
correspondant aux objets dynamiques D = (d;)icqo0,x,}- Il n'y a pas d’intersection
entre ces sous-jeux de labels et L = DUS. Les objets statiques sont définis comme les
objets ne pouvant pas bouger, ce qui comprend notamment le sol et les batiments.
Les objets dynamiques sont les éléments en mouvement, ou pouvant le devenir, ce
qui correspond majoritairement aux piétons et aux véhicules.

Par définition, les objets sémantisés comme appartenant a un label statique ne
bougent pas dans le référentiel monde d’une acquisition a 'autre. En définissant un
voisinage suffisamment petit, on peut donc supposer que deux points voisins appar-
tiennent au méme objet. En pratique pour un rayon de 10 cm, la classe majoritaire
dans le voisinage d’un point nouvellement acquis dans plus de 95% des cas sa classe
réelle.

Pour réaliser la propagation, deux étapes sont nécessaires : extraire le voisinage
de chaque point, et assigner un label et un score de confiance a chaque point selon
ses voisins.

Le voisinage est extrait par un algorithme de recherche par rayon, accéléré par
la voxelisation du nuage de points qui permet d’extraire un pré-voisinage grossier
de chaque point. Ensuite une étape de vote a lieu, les votes étant pondérés par la
distance du voisin au point considéré et par le score de confiance du voisin. Si la
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pondération tombe en dessous d'une certaine valeur, le voisin est ignoré, car il est
considéré comme non fiable.

Si le label assigné est un label dynamique, alors aucun label n’est assigné, car il
est supposé impossible de propager un label dynamique. Sinon c’est le résultat du
vote qui est assigné, avec un score de confiance qui est la moyenne pondérée par la
distance des scores de confiance des voisins ayant voté pour ce label. Une illustration
de la méthode est proposée sur la

Labels

K
Voxel
--- . To classify

LGN

+_ ) Neighborhood (O |Road
~ Sidewalk

Points w/ score
Cone

Point _
contributing O Dynamic

——¢ Point discarded

FIGURE 4.14 — Module de propagation de label.

A une étape quelconque, on peut noter P,.; € RYV*? le nuage de point de réfé-
rence, Yyer € {0, K} les labels sémantisés associés et Crep = (Crepi X €y, )icf1,ny le
score de confiance pour chaque point, qui est un vecteur indicateur d'un label (e,,)
multiplé par le score de confiance pour le label associé ¢,.f;. De la méme fagon, on
note Peyrr € RMX3 Y, et Courr les valeurs correspondantes au nuage de points
nouvellement acquis. Initialement, tous les labels sont initialisés a -1 et leur score
de confiance associé a 0, on peut alors effectuer la propagation :

vpcurr,iai € {17 M}u

Ceurryi = Z U}(Z, n)]lw(i,n)>0,5; (41>
pref,neN(pcurr,i)
_lp=al® R
avec w(i,n) = d(Prefns Peurri) X Crefi €6 d(p,q) = e 2 , ol o est le parametre de
bande passante qui permet de définir la portée de la recherche de voisin. N (peysr.i)
est le voisinage de peyrri-
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On a alors :

Ty )y i wrrg) > K
T {arg max(Ceurri), Si arg max(Ceyrri) d (4.9)

-1, sinon

—~

avec arg max(Ceyrr;) > Ky, signifiant que ¢’est un label statique (K4 étant le nombre
de labels dynamiques).

L’effet de la propagation est illustré en pratique sur un nuage de points de Se-
manticKITTI sur la ffigure 4.15, Pour l'illustration, les labels appliqués sur le nuage
de référence sont les labels de la vérité terrain.

(a) Nuage en entrée de la propagation. (b) Nuage en sortie de la propagation.

FI1GURE 4.15 — Effet de la propagation sur un nuage de points avec en couleur les points
sémantisés et en noir les points résiduels.

B. Création des sous-nuages de points

Le probleme majeur soulevé auparavant est la difficulté de traiter en un temps
convenable un nuage de points pseudo-dense ; or cette pseudo-densité est justement
recherchée pour enrichir les voisinages locaux et harmoniser les représentations des
objets, quel que soit le capteur d’acquisition.

Pour réduire le probleme, la stratégie est d’extraire des sous-nuages de points de
taille réduite du nuage originel, et de les traiter en parallele. Certaines méthodes
utilisent déja une stratégie similaire comme KPConv. Dans ce cas, les sous-nuages
sont obtenus par extraction de spheres au sein du nuage, cependant il est nécessaire
de créer une treés grande quantité de spheres pour couvrir intégralement le nuage
et cela résulte en une grande quantité de superposition. Cette superposition est
d’ailleurs cherchée par les auteurs pour rendre leur segmentation plus robuste. Dans
la méthode 3DLabelProp, la vitesse d’exécution est favorisée et le choix d’utiliser
un algorithme de clustering est fait pour couvrir plus efficacement le nuage.

Etant donné qu’il n’est pas nécessaire de couvrir 'intégralité du nuage de points,
mais uniquement les parties restantes apres la phase de propagation, I'algorithme de
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clustering peut étre appliqué seulement sur les peyrri, O Yeurr; = —1. Cet ensemble
de points est bien plus petit que le nuage initial, et cela permet d’appliquer des
algorithmes de clustering sophistiqués a une tres grande vitesse. Le choix se porte
sur 'algorithme des K-means. Un exemple de points résiduels suite a la phase de
propagation et un des sous-nuages extraits se trouvent sur la [figure 4.16]

FIGURE 4.16 — Exemple de sous-nuage épars, résidu de la propagation restant a traiter.

C. Enrichissement des sous-nuages de points

A la suite de I’étape d’extraction des sous-nuages, résidus de I’étape de propaga-
tion, ceux-ci sont presque dépourvus de contexte. Pour en améliorer le contenu, ils
sont enrichis grace aux points appartenant au nuage de référence. Pour cela, I’espace
est voxélisé et les points du nuage de référence (c’est-a-dire le nuage formé par 'ac-
cumulation des nuages précédents) se situant dans les voxels occupés par les points
du sous-nuage considéré sont ajoutés. De plus, les points se situant dans des voxels
avoisinants sont aussi ajoutés.

Cependant, la totalité des voxels avoisinants n’est pas prise en compte, afin de
réduire le plus possible la taille des sous-nuages. Pour ce faire, les voxels occupés
par le sous-nuage considéré sont recoupés en 27 (3x3x3) et pour chaque morceau de
voxel, un voisinage spécifique est associé. Seuls les voisins assignés aux morceaux de
sous-voxels occupés sont utilisés pour I'enrichissement. Le processus est illustré en

2D sur la

D. Segmentation des sous-nuages de points enrichis

Une fois les sous-nuages enrichis obtenus, ils sont traités par un algorithme d’ap-
prentissage profond. Cet algorithme doit, de préférence, tirer profit des voisinages
tres denses de ces sous-nuages. Comme les sous-nuages ne respectent plus les to-
pologies d’acquisition habituelles des LiDAR rotatifs, les méthodes basées sur les
projections sphériques ne peuvent pas étre employées.

Dans ce travail, KPConv est l'algorithme choisi. D’une part, cette méthode a
déja des performances correctes de généralisation, et d’autre part, il s’agit d’une des
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Point in the nean
Kmeans cluster | Nelghboring

-1 voxel
() Point used for
*~/ densifying e
' 1 Ignored voxel
O Point leftout  ----¢

(a) Module.

(b) Sous-nuage épars. (¢) Sous-nuage dense.

FIGURE 4.17 — Module d’enrichissement des sous-nuages.

méthodes de référence pour le traitement des nuages de points denses. KPConv est
ré-entrainé spécifiquement avec les sous-nuages et est ensuite appliqué tel quel au
moment de l'inférence.

E. Fusion des prédictions

Certains points du nuage segmenté final peuvent avoir plusieurs prédictions. Déja,
en raison de la phase d’enrichissement des sous-nuages, certains points peuvent ap-
partenir & plusieurs sous-nuages a la fois. De plus, certains de ces points ont aussi
déja eu une prédiction initiale par propagation. Pour combiner ces différentes pré-
dictions, une moyenne des scores de confiance prédits par classe par chacun des
modules est faite, et 'argmax est pris comme prédiction finale.

Un schéma récapitulatif du fonctionnement de 3DLabelProp est proposé sur la
figure 4.18 Les points en couleurs correspondent aux labels prédits, le nuage de
points bleu et rouge correspond a la visualisation des erreurs (en rouge) commises.

4.3.6 Facultés de généralisation

L’intégralité des expériences de la est reproduite sur 3DLabelProp.
Dans les tableaux de résultats suivants, seuls les résultats de KPConv sont repor-
tés avec 3DLabelProp pour améliorer la lisibilité. De plus avec SemanticKITTI en
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FIGURE 4.18 — Schéma du fonctionnement de 3DLabelProp, sur un nuage de points de
SemanticPOSS.

source, on ajoute KPConv pseudo-dense, considéré comme la baseline de notre mé-
thode. Une ligne fictive "BestOf" est ajoutée, qui représente les meilleures perfor-
mances atteintes dans le benchmark de généralisation (tableau 4.3 et tableau 4.4)),
indépendamment de la méthode. Lors des comparaisons sur ParisLuco3D, "BestOf"
correspond au meilleur résultat par label.

Globalement, comme les autres méthodes pseudo-denses, 3DLabelProp est une
méthode de segmentation tres résiliente aux sensor shifts, mais qui reste pertinente
dans les autres cas de domain shifts. De plus, contrairement aux méthodes d’ex-
ploitation naive des nuages pseudo-denses, 3DLabelProp arrive a des résultats de
segmentation monodomaine satisfaisants, ce qui en fait la meilleure méthode pour
généraliser.

Pour le cas avec SemanticKITTI en source, présenté dans le [fableau 4.11] on
observe que 3DLabelProp est 'architecture la plus performante en généralisation
pour la vaste majorité des cas. De plus, dans le cas monodomaine (SK—SK), 3DLa-
belProp est trés compétitif, & moins de 0,5% de mIoU des autres méthodes.

Pour 'expérimentation de résilience au sensor shift (SK—SK32), 3DLabelProp
démontre les meilleurs résultats en termes de mloU (44,1%), mais aussi en termes
d’écart aux performances monodomaine (-0,2%). De plus, 3DLabelProp démontre
le plus de proximité entre les performances sur Panda64 (+13,1%) et PandaFF
(+37,1%), en plus d’atteindre les meilleures performances pour ces jeux de données.
On voit que 3DLabelProp, comme on ’avait vu pour les autres méthodes pseudo-
denses , parvient a extraire de l'information de PandaFF. 3DLabel-
Prop atteint aussi les meilleures performances de généralisation sur SemanticPOSS
(+1,8%) et Waymo (+6,3%). L’unique cas de généralisation ot 3DLabelProp est
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battu est sur nuScenes (-1,1%) par KPConv (sur nuages épars). L’analyse des ré-
sultats par classe explique que cela provient de la grande capacité de KPConv a
segmenter les piétons dans le cas multidomaine.

% 3 Q %

v T g 8 9 & $

S S8 SELE/L L& o8

ST SV AV BV SV AV

S S F W F <F S
Méthode § /S @ /S & & §
KPConv [37] 58,3]52.7 32,7 21,1 39.1 17,5 46,7
KPConv pseudo-dense [37]| 53,6 | 53,2 47,8 45,0 47,5 N/A 46,1
BestOf 62,3574 44,2 22,2 454 331 46,7
3DLabelProp 61,9 61,7 57,3 59,3 47,2 39,4 45,6

TABLE 4.11 — Performances de généralisation de 3DLabelProp entrainé sur Semanti-
cKITTI.

Pour le cas avec nuScenes en source, [tableau 4.12) on observe un schéma de ré-
sultats similaire au cas avec SemanticKITTI en source. 3DLabelProp domine sur
la majorité des cas de généralisation, ici a ’exception, marginalement, de Seman-
ticPOSS (-0,2%). On observe encore une fois la sensibilité minimale de 3DLabel-
Prop au sensor shift dans la proximité des performances sur SemanticKITTI et
SemanticKITTI-32 et entre Panda64 et PandaFF. Il est notable que dans le cas
monodomaine pour nuScenes, 3DLabelProp a les meilleurs résultats (+1,3%).

&k o 5 R

Y &% ¥ R 9 N
9o &5 L5 I8 8F .85 o &
SV S 8‘*% S¢ 8 & &
O O O O O \9

Méthode @ & $ & /S $ 4

KPConv [37] | 63,1]44,9 50,6 25,0 16,9 60,7 15,2
BestOf 70,2494 53,2 43,7 16,9 64,8 37,2
3DLabelProp|71,5(59,8 62,1 66,2 70,0 64,6 47,1

TABLE 4.12 — Performances de généralisation de 3DLabelProp entrainé sur nuScenes.

Avec ParisLuco3D en cible, tableau 4.13] et [tableau 4.14] 3DLabelProp surpasse
toutes les méthodes classiques, de +2,6% avec SemanticKITTI en source et de
+11,0% avec nuScenes en source. ParisLuco3D étant acquis avec le méme capteur
que nuScenes, la réflectivité pourrait étre employée pour améliorer les performances
de généralisation. Cela n’est pas possible avec notre méthode 3DLabelProp : la ré-
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flectivité est dépendante de 'angle d’incidence avec les objets, et donc dans un nuage
pseudo-accumulé la réflectivité est tres bruitée et inexploitable. Cependant, elle est
utilisable pour les méthodes travaillant sur un seul nuage de points.

Dans le cas d’utilisation de la réflectivité, SPVCNN obtient de meilleurs résultats
que ceux du (NS—PL3D) et atteint 38,7% mloU mais reste derriere
3DLabelProp (43,5%) qui n’utilise pas la réflectivité. Dans les deux cas, on observe
notamment un grand gain de performances sur les véhicules deux roues ainsi que
sur le terrain. Sur nuScenes le gain de performance a lieu sur la quasi-totalité des
catégories. Dans le cas de jeu de labels exhaustif offert par ParisLuco3D, on peut
dénoter que 3DLabelProp a une compréhension beaucoup plus fine de la géométrie
de la scene.

¥ s ?
¥ 5 & 54 A
o & g ¢ F 5 & § s S
g Sy & 5 > FFf Iy e £ oF & &
N g g F ¢ F § & 5 & ¥ g
F & S &35 & FITE L F L s
KPConv [37] 398 7.4 9,1 0,3 51 30,6 81 0,1 41,5 0,7 58,5 11,7 66,0 49,3 14,0 256 6,8 |22,1
KPConv pseudo-dense [37]| 61,5 10,8 25,8 0,4 25,5 28,2 62,8 1,6 50,4 0,6 64,6 8,9 68,1 37,6 17,0 359 19,7[30,5
BestOf 69,6 9,3 15,4 4,1 32,1 30,6 71,4 3,9 67,0 2,1 67,3 36,6 71,6 49,3 15,7 40,2 35,9 | 33,3
3DLabelProp 64,5 14,1 25,7 3,1 27,1 29,6 70,3 2,7 57,9 0,2 72,1 17,9 70,6 50,5 27,5 38,8 37,1|35,0

TABLE 4.13 — Résultat de généralisation de 3DLabelProp de SemanticKITTT vers Paris-
Luco3D.

o
> &
A o o > 9 C
P - S N N
5 2 & & g 0 & IS N o % Qs
() N O < i dJ % ’ h D S @ V)
2 3 < 9 & g ¥ S & £ S S & Q
§ & o o & FFFTIFILESEF LS
Méthode NS N A A SR S A U < N g

KPConv [37] |4,2 0,1 2,1 83 02 1,0 11,4 0 0 1,7 83 0 1,7 3,7 73,2 657|114

Efe\c/crgﬂl\efc{g%é 6,5 4,5 64,5 80,5 4,1 36,2 63,2 0,9 0 150 71,1 16,5 61,7 22,8 89,2 82,7 38,7
BestOf 42 4,7 495 781 5,4 27,1 559 1,2 0 20,4 77,4 22,56 56,7 14,3 84,8 83,2 32,5
3DLabelProp | 9,6 24,1 50,0 80,6 14,3 65,2 78,1 0,7 0,0 7,8 79,2 6,8 68,3 29,2 93,2 89,4|43,56

TABLE 4.14 — Résultat de généralisation de 3DLabelProp de nuScenes vers ParisLuco3D.

4.3.7 Comparaison avec les autres méthodes de généralisation

Pour nous comparer le mieux possible aux autres travaux de 1’état de ’art, nous
nous comparons ici a trois méthodes : DGLSS [87], LIDOG [108] et Complete &
Label (C&L) [85], respectivement dans le [tableau 4.15, le [tableau 4.17| et le
[bleau 4.16, DGLSS est la premiére autre méthode de généralisation de domaine
pour la segmentation sémantique LiIDAR pour le véhicule autonome, et travaille sur
un jeu de labels exhaustif et explicité. LIDOG est la seule autre méthode de géné-
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ralisation de domaine pour la segmentation sémantique 3D, le jeu de labels est bien
plus simpliste, mais par exhaustivité des comparaisons, les résultats sont inclus ici.
C&L est la méthode la plus proche de la ndtre, en se basant, elle aussi, sur une
représentation intermédiaire du nuage de points dense. Les résultats de C&L utili-
sés ici sont ceux d’adaptation non supervisée (c’est-a-dire ou on suppose 'acces a
des données du domaine cible non annotées), car leurs expériences de généralisation
n’ont lieu que sur deux classes.

Méthode SK NS W

DGLSS [87] 59,6 44,8 40,7
3DLabelProp | 74,7 44,2 43,6

TABLE 4.15 — Comparaison avec DGLSS, sur leur jeu de labels, entrainement avec Se-
manticKITTL.

SK — NS NS — SK
Méthode SK NS % drop NS SK % drop
C&L B3] 50,2 31,6 -37% 54,4 33,7  -38%

3DLabelProp | 69,0 42,7 -38% 66,5 50.5 -24%

TABLE 4.16 — Comparaison avec C&L, sur leur jeu de labels.

SK — NS NS — SK
Méthode SK NS % drop NS SK % drop

LIDOG [108] | 61,6 34,0 -43% 485 412  -15%
3DLabelProp | 83,0 58,8 -29% 82,4 73,9 -10%

TABLE 4.17 — Comparaison avec LIDOG, sur leur jeu de labels.

Nous voyons que nous battons systématiquement C&L, méme en perte de per-
formance relative par rapport a la segmentation monodomaine, prouvant la per-
tinence de produire des nuages denses par géométrie plutot que par apprentissage.
Pour DGLSS, nous avons un modeéle monodomaine bien plus efficace (+15,1%) pour
des performances légérement inférieures sur nuScenes (-0,6%), mais supérieures sur
Waymo (+2,9%), rendant notre approche trés compétitive. Pour LIDOG, notre mé-
thode est bien supérieure a celle proposée ; cela dit, le jeu de labels ne présente aucun
label considéré comme complexe, et la plupart des catégories sont statiques, facili-
tant la tache pour une méthode pseudo-dense. De plus, les deux labels dynamiques
(person et vehicle) ne présentent aucune ambiguité I'un avec I'autre.
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4.3.8 Analyse du temps d’inférence

Il a été observé que 3DLabelProp était bien plus efficace que les méthodes n’uti-
lisant qu’un seul scan comme entrée, et qu’elle est aussi plus efficace dans le cadre
monodomaine que les approches naives d’accumulation des données. Cependant, un
des criteres d’exclusion des méthodes pseudo-denses est leur colit mémoire et tem-
porel prohibitif. Dans le [tableau 4.18] la vitesse d’exécution de 3DLabelProp est
comparée a KPConv simple et pseudo-dense. Nous remarquons immédiatement que
les méthodes basées sur KPConv, y compris 3DLabelProp, ne sont pas compétitives
avec SRU-Net pour le temps d’inférence et sont dans tous les cas loin
des performances attendues (10 Hz). Cependant, on remarque que 3DLalelProp est
un meilleur choix que KPConv pseudo-dense sur cette question. Du point de vue
de la mémoire, les méthodes basées sur KPConv génerent des sous-nuages dont la
taille peut étre adaptée et ne posent donc pas de soucis, contrairement a SRU-Net
pseudo-dense.

Vitesse d’inférence Vitesse d’inférence

Méthode SemanticKITTI (Hz) nuScenes (Hz)
KPConv [37] 0,6 1,3
KPConv pseudo-dense [37] 0,1 0,3
3DLabelProp 0,17 1,2

TABLE 4.18 — Vitesse d’exécution de 3DLabelProp.

4.3.9 Analyse de 'impact des différents modules de la méthode

Dans le cadre des modules de propagation et de clusterisation de 3DLabelProp, 5
parametres ont été introduits : v,, la taille des voxels pour le sous-échantillonnage ;
dprop, la distance de propagation, lié au parametre de bande passante o; N, le
nombre de sous-nuages ; V., la taille des voxels pour I’enrichissement des sous-nuages ;

et Ny le nombre de scans utilisés dans le nuage accumulé. La relation entre d.,, et
dprop

\/In(2)

Pour la totalité des entrainements et des inférences, les mémes jeux de parametres
sont utilisés : vy = 0.05m, dprop= 0.30m, V, = 2m, N, = 20 et N;=20.

Pour mieux comprendre I'impact des différents modules de 3DLabelProp, les dif-
férents parametres géométriques sont étudiés pour comprendre 'impact de chacun.
Dans le I'influence de trois parametres est étudiée : dpop, Ne €t Ny.
vs et V. ne sont pas étudiés en détail, car v, suit le standard de la littérature et V,
est lié a la consommation mémoire. L’étude proposée est effectuée avec nuScenes en
source, car les entrainements et les inférences sont plus rapides dans ce cas.

La premiere observation est que méme avec des parametres mal sélectionnés
(dprop=0.60m et Ny=5), 3DLabelProp atteint des performances du niveau de ’état

oest:o=
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dprop Ne Ny mloUY 55 mIoUE};SHSK Vitesse d’exécution (Hz)
0,30m 20 20 [ 715 59,8 1,2
0,10m 20 20 72,4 60,2 0,6
0,60m 20 20 69,1 57,2 1,5
0,30m 5 20 71,3 61,5 1,3
0,30m 40 20 68,8 59,7 0,9
0,30m 20 5 67,4 60,0 1,5
0,30m 20 10 70,9 60,2 1,5
0,30m 20 40 67,9 59,5 1,0

TABLE 4.19 — Etude des parameétres géométriques de 3DLabelProp entrainé sur nuScenes
(NS).

de I'art dans le cas de la généralisation de nuScenes a SemanticKITTI, démontrant
la robustesse de I'approche malgré la pluralité de parametres.

L’impact principal de ces parametres est sur le temps de calcul (FPS) avec un
facteur 3 entre les choix de parametres les plus rapides et les plus lents. dpy.,,=0.30m
est sélectionné comme bon compromis entre rapidité et qualité des résultats.

Le parametre N,, le nombre de sous-nuages, est plus lié a la consommation mé-
moire. Plus il y a de sous-nuages, qui sont donc supposément plus petits, plus les
calculs se font rapidement. Cependant, passé un certain niveau, augmenter le nombre
de sous-nuages augmente la superposition de ces sous-nuages et la consommation de
mémoire remonte. Bien que cette derniere ne soit pas reportée ici, utiliser N.=5 pro-
voque des soucis mémoire avec SemanticKITTI, ce qui explique le choix de N.=20.

Bien qu’intuitivement on pourrait s’attendre a ce que plus Ny soit grand, meilleures
soient les performances grace a ’enrichissement des voisinages et a I’obtention d'une
géométrie plus fine des objets, on voit qu’en pratique cela n’est pas le cas. Cela s’ex-
plique par l'existence des phénomeénes de trainées, illustré dans la [figure 4.19] On
voit que lorsque la fenétre temporelle d’acquisition augmente, les trainées se com-
plexifient et il devient plus difficile d’extraire 'information du scan courant pour les
objets mobiles. Il est donc intéressant de garder une fenétre peu élevée, d’ou le choix
de N f =20.

4.3.10 Conclusions

Les données 3D sont naturellement soumises a de nombreuses sources de domain
shift, dues en partie a la grande variété de capteurs d’acquisition sur le marché, et
la variété de leurs installations sur les véhicules. Malgré cela, pour le moment peu
de travaux s’y sont intéressés.

Les méthodes actuelles se basant uniquement sur un seul nuage de points en
tant qu’entrée présentent de fortes lacunes en généralisation de domaines. De plus,
on observe que de bonnes performances monodomaines peuvent cacher un surap-
prentissage sur celui-ci et une incapacité a généraliser a de nouvelles scenes comme



CHAPITRE 4. GENERALISATION MONOSOURCE 102

FIGURE 4.19 — Phénomene de trainées dans ParisLuco3D pour une fenétre d’accumulation
de taille 5, 20 et 40 scans.

le montre Cylinder3D. Cependant, on remarque que certaines architectures ont des
capacités naturelles pour mieux généraliser, comme SRU-Net.

Les nuages de points pseudo-denses présentent une piste d’amélioration des per-
formances de généralisation monosource en étant résilientes aux sensor shifts. Leur
écueil principal est leur temps d’inférence grandement augmenté et loin des prérequis
des véhicules autonomes.

Dans ce chapitre, une méthode basée sur les nuages pseudo-denses a été présen-
tée; elle a de bonnes capacités de généralisation et démontre de fortes capacités de
compréhension de la géométrie de la scéne. Cette méthode, 3DLabelProp, est elle
aussi loin des performances temps réel, mais est une illustration des capacités de
généralisation que pourraient atteindre des méthodes s’intéressant a de nouvelles
modalités d’entrée des réseaux de segmentation 3D.



Chapitre 5

Généralisation de domaine
multisource : méthode &
application

Résumé

Nous avons vu des stratégies de généralisation de domaine monosource lorsque
uniquement un seul jeu de données, et par extension un seul domaine, est dispo-
nible lors de ’entrainement. Ce cas est assez réducteur, car en pratique plusieurs
jeux de données sont disponibles pour entrainer les réseaux. Dans ce contexte, il
est intéressant d’effectuer de la généralisation de domaine multisource. Ce chapitre
se concentrera sur cette tache, en se demandant comment la réaliser pour la seg-
mentation sémantique LiDAR, ou les jeux de données source ont des jeux de labels
différents. Puis, on s’intéressera a son impact sur les performances de généralisation
de plusieurs architectures ainsi que plusieurs stratégies de généralisation de domaine
de référence. Finalement, un cas pratique d’utilisation de la généralisation de do-
maine pour I'amélioration de performance monodomaine sera présenté. Pour réaliser
ces deux objectifs nous introduisions la stratégie COLA, les coarse labels.
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5.1 Comment utiliser plusieurs jeux de données simultané-
ment

5.1.1 Travaux connexes en 2D

Pour faire de la généralisation de domaine multisource, il est nécessaire d’étre
capable d’utiliser plusieurs jeux de données simultanément. Lorsque tous les jeux
de données ont le méme jeu de labels, cela ne pose aucun soucis. La création d’un
nouveau jeu de données par concaténation des jeux de données sources est alors une
méthode donnant de solides résultats. Comme vu dans la [section 4.] il existe aussi
des moyens plus sophistiqués d’utiliser ces jeux de données ensemble, notamment
avec le meta-apprentissage.

La situation est plus complexe lorsque les jeux de labels sont différents. Certaines
approches font le choix de n’utiliser que I'intersection entre les divers jeux de labels
[130, [131], ou I'union [I32]. D’autres méthodes, appelées multi-head (MH ), partagent
un encoder, mais proposent d’avoir un decoder (aussi appelé téte de classification)
pour chacun des jeux de données d’entrée [133] 134]. Une illustration de ces dif-
férentes approches est disponible sur la [figure 5.1 Ces méthodes, lorsqu’elles sont
utilisées pour faire de la généralisation de domaine, font la supposition que soit le
jeu de labels cible est contenu dans l'intersection (ou I'union) des jeux de données
sources, soit que le jeu de labels correspond a une des tétes de segmentation.

Jeux de labels Méthode par Méthode par Méthode .

initiaux intersection union multi-head ‘
E Intersection Iﬁﬂé

Modeéle de Modeéle de Modeéle de
segmentation segmentation segmentation

FicUrE 5.1 — Illustration des stratégies de segmentation multidomaine par intersection
des labels, union des labels et par segmentation multi-head.

Des travaux observent que généralement, méme si les jeux de labels sont diffé-
rents, s’ils représentent la méme scene il existe des connexions ontologiques entre
eux. Ces relations entre labels sont alors explicitement exploitées [135] [136] [137]
lors de I'entrainement. Parmi les stratégies existantes, [137] et [136] modélisent un
arbre de relation (voir la , ou plus on avance dans 'arbre plus 'annotation
est fine, et donc des annotations plus ou moins grossieres peuvent étre utilisées lors
de l'inférence.

Finalement, certaines méthodes font tout simplement le choix de relabéliser les
données, soit par réassignation des labels [138] soit par réannotations des données
[139].

Les méthodes d’adaptation de domaine category-shift multi-source, d’apres la
taxonomie de [140], s’intéressent aussi a un probléme similaire, celui d’augmenter
les performances de segmentation sur un jeu de données cible présentant un jeu de
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FIGURE 5.2 — Exemple d’arbre de labels, extrait de [137].

labels différent de ceux d’entrainement. Parmi eux, Deep Cocktail Network [141]
et mDALU [140] sont des méthodes de référence. mDaALU explicite un espace de
label unifié qui est utilisé pour pseudo-labelliser les images et augmenter le nombre
d’exemples de chaque jeu de labels.

En 3D, [142] fait le constat de la diversité des jeux de données et de la complexité
de combiner leurs jeux de labels. Pour parvenir a utiliser plusieurs jeux de données a
la fois, ils utilisent un modele de langage préentrainé pour comprendre et modéliser
la proximité entre les labels des différents jeux de données. Les prédictions se font
aussi dans cet espace continu qui représente I'espace des labels. [142] se concentre
cependant uniquement sur la compréhension de scene intérieure.

5.1.2 Difficultés d’utilisation de multiples jeux de données

De la méme fagon que pour les problématiques observées précédemment, les jeux
de données pour la segmentation sémantique LiDAR pour le véhicule autonome ne
peuvent pas étre utilisés simultanément de facon simple a cause de la diversité de
leurs jeux de labels. On peut le voir dans le oll on remarque que la
totalité des jeux de données pris deux a deux ont des jeux de labels différents ce qui
pose un probléme lors de la généralisation de domaine multisource.

Une des stratégies privilégiées dans la généralisation de domaine monosource
était l'utilisation de l'intersection des jeux de labels source et cible. Cette stratégie
n’est pas applicable dans le cas de la généralisation multisource car, le nombre de
jeux de labels a intersecter étant plus conséquent, les intersections sont souvent
réduites et cela résulte en un grand nombre de labels mis de coté. De plus, les
labels restants ont tendance a considérer des objets consensuels, dont la route et
les voitures, mais perdre la finesse des informations de chaque jeu de labels. En
outre, comme vu avec le label shift, des labels aux noms identiques dans deux jeux
de données différents peuvent représenter des éléments différents de la scene. Une
illustration de ce probléme est présentée sur la
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FIGURE 5.3 — Hllustration du probléme de I’intersection de nombreux jeux de labels.

De la méme facon, utiliser I'union des labels résulte en un tres grand nombre de
labels, accroissant encore plus le déséquilibre dans la fréquence d’apparition entre

les labels les plus présents et les moins présents et donc rendant plus difficile I'en-
trainement des réseaux de segmentation.

5.1.3 Introduction des coarse labels

Inspirée par les méthodes de modélisation par arbre des jeux de labels, notre mé-
thodologie consiste a extraire ’arbre des labels a partir des jeux de données dispo-
nibles pour la tache de segmentation sémantique de données LiDAR pour le véhicule

autonome. L’arbre extrait se trouve sur la [figure 5.4, On observe que naturellement
les différents éléments de la scene se regroupent en plusieurs macro-catégories qui

sont présentes dans tous les jeux de données.

‘L3°:’T° D(;"":::f G?gl‘f.: # Structure Vehicle Nature Living being |Static Object
abels

Fine
e pariing Sidevalc Buldng || caw | Bioye | Vegettion Pedestran pole

Ground Fence Truck | Motorcycle | Terrain Bleyelist

Other
vehices Trunk Motocyclist

FI1GURE 5.4 — Illustration de la hiérarchie de labels extraite pour SemanticKITTI.

sign

A partir de ces labels extraits, on peut réassigner la totalité des jeux de labels vers
ces macro-catégories qui constituent un jeu de labels applicable a tous les jeux de
données pour le véhicule autonome. Ces labels extraits sont appelés les coarse labels.
Ils ont 'avantage d’étre suffisamment simples pour étre appliqués a tous les jeux de
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données considérés, mais conservent une représentation relativement intéressante de
la scene. Sept labels sont extraits : Vehicle, Driveable Ground, Other Ground, Person,
Object, Structure et Vegetation. Les différentes catégories ont un titre assez clair, la
distinction Structure/Object provient du jeu de labels de nuScenes pour la détection
d’objets. Les Objects correspondent a des éléments identifiables un & un comme les
poteaux et les panneaux, alors que les Structures sont les éléments continus de la
scene comme les barrieres et les batiments. Une illustration du label Vehicle et de
ses correspondances dans les jeux de données se trouve sur la Ce jeux de
labels est légerement différent de celui utilisé dans [I43] car la notion de dynamic et
static object a été considérée trop ambigué.

: Waymo
FIGURE 5.5 — Le coarse label Vehicle.

Ce nouveau jeu de labels peut étre appliqué a tous les jeux de données. On peut
donc faire de I'entrainement multisource et de I’évaluation multidomaine en ayant
avoir un jeu de labels pour comparer les architectures de segmentation sur tous les
jeux de données.

5.2 Benchmark

5.2.1 Expériences

Afin de déterminer 'effet de 'utilisation d’un entralnement multisource, trois
architectures de segmentation sémantique 3D, a savoir SRU-Net, Cylinder3D et
KPConv, sont utilisées et entrainées grace aux coarse labels, avec quatre jeux de
données d’entrainement : KITTI-360 (K360), SemanticKITTI (SK), nuScenes (NS)
et Waymo (W). Ces jeux de données sont choisis car ce sont les plus grands parmi
ceux disponibles. Lorsqu’ils sont utilisés ensemble avec les coarse labels le jeu de
données résultant est appelé COLA. Ensuite, quatre jeux de données sont utilisés
pour I’évaluation, qui a aussi lieu sur les coarse labels : ParisLuco3D (PL3D), Se-
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manticPOSS (SP), Panda64 (P64) et PandaFF (PFF). Ces quatre jeux de données
représentent des scenes, résolutions de capteurs et topologies d’acquisition diffé-
rents. Pour faciliter 1'utilisation de ces données, dans chaque cas la caractéristique
de réflectivité est laissée de coté.

Le choix des architectures se base sur les capacités de généralisation monosource
ainsi que sur les capacités de segmentation monodomaine. Ces trois architectures
sont systématiquement comparées a leur équivalent entrainé avec SemanticKITTI,
le jeu de données de référence, habituellement utilisé. Lors de cet entrainement
monosource, les coarse labels sont tout de méme utilisés.

Par la suite, une étude complémentaire pour comprendre l'interaction et 'effet
de la diversité des jeux de données disponibles lors de I’entrainement sera réalisée.
Pour cela, plusieurs combinaisons des quatre jeux de données seront effectuées pour
constater leur effet sur les capacités de généralisation. Ces expériences sont entie-
rement réalisées avec SRU-Net. Nous comparerons aussi l'effet des coarse labels par
rapport a de 'entrainement multi-head, mentionné dans la section précédente.

De plus, de la méme fagon que SemanticKITTI-32 introduit dans le chapitre
précédent, SemanticKITTI-16 est présenté ici. Ce jeu de données est utilisé pour
évaluer l'intérét d’avoir une variété de résolution de capteurs au sein des jeux de
données.

5.2.2 Résultats initiaux de généralisation de domaine multisource

En complément des valeurs moyennes présentées dans le tableau [tableau 5.1] les
résultats par classe du benchmark réalisé peuvent se trouver dans 1fannexe C| Les
expériences sont toutes réalisées a quantité d’epochs égale, choisie par observation
des plafonnements de performance a 5 epochs.

La premieére observation est 'amélioration systématique des performances de gé-
néralisation lorsque les modeles sont exposés a l’entrainement multisource. Il est
important de noter que l’exposition a un jeu de données multidomaine a deux ef-
fets : 'augmentation de la diversité des exemples en multipliant les domaines, et
I'augmentation de la taille du jeu d’entrainement.

Alors que nous souhaitons démontrer que la diversité du jeu d’entrainement
augmente les performances de généralisation, il est nécessaire de tenir compte du
fait que les modeles d’apprentissage profond profitent également grandement de
I’expansion du jeu d’entrainement. Cet effet sera étudié en détail dans la section
suivante ; pour le reste de cette discussion, nous pouvons supposer que c’est bien la
diversité des jeux de données qui aide les performances de généralisation.

Les gains de performances sont présents pour tous les types de domain shifts,
avec des gains conséquents vers ParisLuco3D et PandaFF démontrant la création
d’une résilience au sensor shift, mais aussi au scene et appearance shifts avec le gain
de performance vers Panda64 et SemanticPOSS.

Les performances de Cylinder3D sont particulierement remarquables, surtout
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au vu de ses mauvaises performances de généralisation dans le cadre monosource
(voir [chapitre 4]). Ses bonnes performances multisource s’expliquent de la méme
facon que ses mauvaises performances monosource : c’est l'effet du PointNet de
prétraitement. Alors qu’en monosource il surapprend sur le domaine des données
auquel il est exposé, c’est aussi une architecture avec de tres bonnes performances
de généralisation [144] [145]. I parvient a créer des caractéristiques indépendantes
du domaine lors de I'entralnement multisource et laisse Cylinder3D exprimer ses
hautes performances sur de nouveaux domaines. Les performances catastrophiques
sur PandaFF s’expliquent par la voxelisation cylindrique de 1’espace inadaptée aux
capteurs non rotatifs.

On voit que lorsque KPConv est entrainé sur les coarse labels monosource, il
surapprend beaucoup plus qu’avec une grande variété de labels comme c’est le cas
habituellement, en raison de 1'utilisation dans le vecteur caractéristique d’entrées de
la coordonnée z des points. Utiliser plusieurs jeux de données a la fois gomme 1’effet
de cette caractéristique.

SRU-Net, en plus d’étre une bonne architecture de généralisation monosource,
profite pleinement d’un jeu de données varié et atteint des performances satisfai-
santes sur la totalité des jeux de données cibles. Cependant, une diminution des
performances sur SemanticKITTI est a noter.

Bien que le jeu de labels considéré soit particulierement simple, on observe I'in-
térét de réaliser des entrainements multisource plutot que monosource pour réaliser
de la généralisation de domaine.

Méthode Jeux de données SK SP PL3D P64 PFF

KPConv [37] SK 78,6 273 39,0 254 15,1
KPConv [37] COLA 73,8 52,3 50,0 56,0 51,7
Cylinder3D [65] SK 81,8 32,0 410 29,1 76
Cylinder3D [65] COLA 82,5 56,6 67,0 59,8 28,3
SRU-Net [J] SK 81,9 353 44,3 428 428
SRU-Net [9] COLA 751 57,7 59,6 62,5 57,8

TABLE 5.1 — Benchmark de généralisation de domaine multisource selon I'architecture et
les jeux de données d’entrée, résultats sur les coarse labels.

5.2.3 Etude de I'influence du jeu d’entrainement

Comme mentionné auparavant, il est important de différencier I'impact de la
taille augmentée du jeu de données de I'impact de la variété du jeu de données
multisource. De plus, on souhaite comprendre I'impact de 'introduction de chaque

domain shift au sein du jeu d’entrainement. Le s'intéresse a 'effet de
I'introduction de sensor shift au sein du jeu d’entrainement, et son impact sur les
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facultés de généralisation de domaine.

On observe une légere perte de performance dans le cas monosource sur Se-
manticPOSS qui est le jeu de données présentant le plus de similitudes avec Se-
manticKITTI. Pour PandaSet et ParisLuco, présentant des topologies d’acquisition
plus éparses que SemanticKITTI, les performances de généralisation augmentent
fortement en introduisant uniquement un jeu de données a faible résolution dans le
jeu de données d’entrainement, méme si SemanticKITTI16 ne représente aucun des
capteurs d’acquisition des jeux de données cibles.

On réalise une derniere expérience en réutilisant SemanticKITTI32 pour I'ajou-
ter dans le jeu de données d’entrainement. Intégrer un jeu de données de résolution
intermédiaire aide la généralisation sur le jeu de données présentant le plus de simi-
litudes en termes de topologie d’acquisition, c¢’est-a-dire ParisLuco3D. Pareillement,
on observe une augmentation de performance sur Panda64. Ces expériences dé-
montrent I'intérét d’intégrer de la diversité de résolution d’acquisition, méme si les
scenes sont les mémes.

Jeux d’entrainement SK  SK16 SK32 SP PL3D P64 PFF

SK 81,9 66,2 77,7 353 443 42,8 428
SK+SK16 795 73,9 778 335 523 46,6 41,7
SK+SK16+SK32 82,5 77,5 80,8 36,9 55,2 50,7 50,7

TABLE 5.2 — Etude de I'impact de la diversité de résolution de capteur dans le jeu d’en-
trainement sur SRU-Net.

En complément de cette expérience préliminaire, nous effectuons une analyse ex-
haustive de 'effet de la taille du jeu de données et de diversité sur les performances de
généralisation dans le [fableau 5.3] Les résultats sont plutdt attendus, et confirment
nos hypotheses implicites. Ajouter nuScenes augmente fortement les performances
de généralisation sur ParisLuco3D, car ils utilisent le méme capteur d’acquisition.
Utiliser Waymo améliore fortement les performances sur Panda64, pour les mémes
raisons. Utiliser KITTI-360 a la place de SemanticKITTI augmente les performances
de généralisation, en raison de l’exposition a un jeu de données plus grand méme
si la scene reste la méme. La meilleure option est de concaténer tous les jeux de
données, ce qui permet de couvrir plus de scenes différentes et d’augmenter la taille
du jeu de données.

On compare aussi les résultats avec une autre stratégie d’utilisation des jeux de
données, la stratégie multi-head. Pour utiliser cette méthode en cas de généralisation
de domaine, les quatre tétes de segmentation réalisent une inférence sur leurs jeux
de labels respectifs. Les scores en sorties des tétes sont ensuite réassignés aux coarse
labels. Les scores peuvent alors étre additionnés et correspondent a une prédiction
effectuée directement sur les coarse labels. Ceci a pour effet que lorsqu’une des tétes
de segmentation est largement plus stire d’elle que les autres, elle prend la décision
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globale de sémantisation. Cela a un effet positif pour ParisLuco3D, ou la téte de
segmentation correspondant a nuScenes est extrémement pertinente. Pour les autres
jeux de données n’ayant pas de géométrie d’acquisition identique parmi les jeux
d’entrainement, c’est la décision moyenne des quatre tétes qui est retenue et résulte
en un score moins bon que dans le scénario monotéte. On voit que cela reste une
stratégie globalement acceptable méme si perfectible. Comme les résultats moyens
sont moins bons qu’en utilisant directement les coarse labels, cette méthode ne sera
pas plus étudiée.

Jeux d’entrainement SK SP PL3D P64 PFF
SK 81,9 44,3 353 428 4238
K360 61,8 42,5 50,1 44,2 42,7
K360 + SK 70,7 43,2 485 499 474
K360 + NS 61,0 46,3 53,5 48,7 394
K360 + W 63,1 54,3 524 59,5 522
K360 + SK + W + NS 75,1 57,7 59,6 62,5 57,8
K360 + SK + W + NS (MH) | 59,9 54,2 62,6 494 30,3

TABLE 5.3 — Etude de impact du jeu d’entrainement pour la généralisation de domaine
multisource sur SRU-Net.

5.3 La généralisation de domaine multisource comme pré-
entrainement - COLA

5.3.1 Le préentrainement pour la segmentation sémantique 3D

Les préentrainements, et plus généralement les méthodes de transfer learning
ont pour objectif de ré-employer des connaissances apprises en amont de la tache
que l'on souhaite réaliser pour en améliorer les performances. L’amélioration des
performances est vaste et peut concerner plusieurs points comme la vitesse d’entrai-
nement, la quantité de données requises pour l'entrainement ou plus directement
les performances quantitatives apres entralnement. On distingue généralement cette
stratégie d’entrainement en deux parties, le préentrainement réalisé en amont et
le finetuning qui correspond a s’entrainer sur la tache réellement souhaitée.

Il existe plusieurs stratégies de préentrainement : soit réaliser une tache auxiliaire
sur des données différentes de celle du finetuning, soit préutiliser les données de
finetuning. Les jeux de données de préentrainement sont généralement tres grands
afin d’apprendre des primitives générales aux réseaux préentrainés. De ce fait, comme
en 3D il existe peu de données annotées, ils sont souvent réalisés avec des taches
non supervisées comme les méthodes contrastives.
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Parmi ces méthodes on peut noter PointContrast [146], CSC [147], DepthCon-
trast [148] et CrossPoint [149]. Les différences entre ces méthodes proviennent soit
de la source de données utilisée pour le préentrainement, nuage de points ou image
RGBD, soit de la fagon de calculer la fonction de perte. PC-FractalDB [150] propose
une alternative aux approches contrastives en utilisant 'apprentissage de la géomé-
trie fractale comme préentrainement. Point-BERT [I51] s’intéresse lui uniquement
au préentrainement de transformers. Ces méthodes, bien qu’elles s’intéressent aux
taches de compréhension de formes et de sceénes, traitent des nuages de points denses
grice a la plus grande disponibilité de ce type de nuages de points [152, [153], 154]

Quelques méthodes s’intéressent au préentrainement pour les nuages de points
épars. GCC-3D [I55] applique une méthode auto-supervisée en deux étapes : la
nature séquentielle des données est utilisée pour créer des pseudo-instances utili-
sées pour apprendre des clusters sémantiques. ProposalContrast [I56] adapte les
approches contrastives aux nuages épars. Ces deux méthodes sont congues pour la
détection d’objets.

Finalement, seuls SegContrast [I57] et TARL [158] s’intéressent a la segmentation
sémantique 3D pour le véhicule autonome. SegContrast est largement inspiré de
PointContrast, sauf que les paires de nuages de points utilisés ne sont pas obtenus par
recalage mais par augmentation de données. TARL utilise un modele de déplacement
du véhicule lors de I'acquisition pour créer des paires d’objets d'un nuage a 'autre
et cherche a minimiser la distance entre des représensations de ces objets pour deux
nuages différents. La stratégie de préentralnement est non supervisée dans les deux
cas. Ces deux stratégies utilisent le méme jeu de données en préentrainement et en
finetuning.

5.3.2 Motivation et intuition

L’objectif du préentrainement d’architecture neuronale est I’apprentissage de pri-
mitives géométriques réemployables au moment du finetuning pour aider le réseau
a apprendre. Le coeur du concept, 'existence de ces primitives géométriques réem-
ployables est similaire a la généralisation de domaine, qui cherche des caractéristiques
indépendantes du domaine. Dans le cas spécifique ou la tache de préentrainement
est la méme que la tache de finetuning, si apres préentrainement le modele généralise
bien, on a une garantie de la pertinence des primitives apprises.

Pour vérifier cette hypothese, le méme protocole expérimental que SegContrast
[157] sera suivi, avec SemanticPOSS en jeu de données de finetuning. L’étude sur
SemanticKITTT ne sera pas proposée, car le jeu de préentrainement disponible serait
alors trop faible pour étre convaincant. Dans son analyse, SegContrast conclut que la
méthode contrastive est plus pertinente qu’un entrainement supervisé (préentrainé
avec SemanticKITTI et finetuné sur SemanticPOSS). Nous pousserons ici 'analyse
plus loin en testant différents degrés de diversité dans le jeu de préentrainement et
donc plusieurs résultats de généralisation.
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FIGURE 5.6 — Analyse t-SNE des caractéristiques obtenues sur SemanticPOSS par COLA,
SegContrast et un préentrainement supervisé avec uniquement SemanticKITTI sur SRU-
Net.

Notre méthode de préentrainement supervisé, lorsque la totalité des jeux de don-
nées est utilisée avec les coarse labels, s’appelle COLA (COarse LAbels pre-training).
Nous réalisons ce préentrainement sur deux architectures différentes : Cylinder3D
et SRU-Net.

Une préanalyse qualitative confirme l'intérét de réaliser un préentrainement su-
pervisé. Pour cela, une analyse t-SNE du modeéle préentrainé sur le jeu de données
de finetuning est réalisée pour voir si les caractéristiques résultantes du préentrai-
nement ont déja une valeur sémantique. Cette analyse est sur la [figure 5.6|

Un préentrainement sémantique devrait parvenir a préclusteriser les différentes
classes dans l'espace de dimension réduit résultant de la t-SNE. On voit une forte
confusion entre certaines classes de géométrie proche, ou de voisinage proche dans le
cas du préentrainement avec SegContrast (confusion entre Traffic sign et Pole par
exemple). A contrario, les préentrainements supervisés parviennent a isoler certaines
classes avec pertinence, notamment Car, Building et Fence. On peut observer des
zones de confusion entre Rider et Pedestrian qui sont dans le méme coarse label.
Les classes dont la géométrie fait la sémantique sont bien identifiées dans les deux
cas, comme Ground. Globalement, les entrainements supervisés performent mieux
que les entrainements contrastifs pour extraire a priori 'information sémantique.

5.3.3 Etude de I'impact des données d’entrée sur les performances du
préentrainement

Les mémes ensembles de jeux de données que ceux de la section précédente sont
utilisés pour analyser 'effet de la généralisation de domaine sur la pertinence du

préentrainement. Les valeurs présentes dans le [tableau 5.4 et le tableau 5.5| corres-
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pondent aux mloU apres préentrainement (mloUpg) sur la tache de généralisation,
et donc sur les coarse labels, et aux mloU apres finetuning (mloUpr) sur le jeu de

labels de SemanticPOSS.

Méthode mloUpg mloUpgrp
Aucun préentrainement N/A 64,2
SK 35,3 64,5
K360 425 64,3
K360 + SK 432 65,1
K360 4+ NS 46,3 64,8
K360 + W 54,3 64,9
COLA 57,7 64,9
K360 + SK + W + NS (MH) 54,2 64,6
SegContrast [157] N/A 64,9

TABLE 5.4 — Etude de I'impact de la généralisation de domaine multisource sur les per-
formances apres finetuning sur SemanticPOSS avec SRU-Net.

Méme si I'analyse préliminaire laissait voir une meilleure compré-
hension a priori du jeu de données SemanticPOSS a l'issue du préentrainement, en
pratique a l'issue du finetuning la tendance peut s’inverser. Dans le cas de SRU-Net
(tableau 5.4), la premiére remarque est qu’utiliser un préentrainement plus large
qu'uniquement avec SemanticKITTI permet d’obtenir de meilleurs résultats et d’at-
teindre les mémes performances que SegContrast, meilleure méthode de 1'état de
I'art pour le jeu de données SemanticPOSS. Dans le meilleur cas (SK+K360), Seg-
Contrast est méme battu.

On voit qu’augmenter les performances de généralisation de domaine n’entraine
pas systématiquement un gain de performance apres finetuning. Le meilleur cas
correspond au jeu de données de préentrainement le plus proche géométriquement
du jeu de données de finetuning.

Méthode mloUpg mloUpp
Aucun préentrainement N/A 64,5
SK 32,0 64,3
COLA 52,0 65,9

TABLE 5.5 — Etude de I'impact de la généralisation de domaine multisource sur les per-
formances apres finetuning sur SemanticPOSS avec Cylinder3D.

Pour Cylinder3D on observe un gain de performance bien plus significatif
bleau 5.5|) entre 'utilisation d’uniquement SemanticKITTT en préentrainement, qui
n’apporte aucun gain de performance, et 'utilisation de COLA qui apporte le gain
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le plus large de toutes les méthodes (+1.4%). Il avait été observé que Cylinder3D
était une architecture a haut risque de surapprentissage, et utiliser COLA permet
de fortement diminuer ce risque et donc crée un préentrainement pertinent.

Globalement, il est compliqué de conclure précisément sur le lien entre générali-
sation de domaine et performance apres finetuning, cependant il est clair que COLA
est une tache de préentrainement efficace au vu des gains de performances similaires
ou supérieurs a ceux 1’état de I'art.

5.3.4 Résultat de finetuning

Au vu des résultats prometteurs de I'utilisation de la généralisation de domaine
multisource comme tache de préentrainement, les expériences précédemment réali-
sées sont étendues & trois autres cas. Dans le on s'intéresse au gain de
performance selon la quantité d’accessibilité de la donnée au moment du finetuning
sur SemanticPOSS. A chaque fois, deux cas sont considérés selon 1'utilisation ou non
de la réflectivité comme caractéristique d’entrée. Comme les méthodes de 1’état de
I’art TARL et SegContrast 1'utilisent, nous présentons des résultats qui la prennent
en compte.

On observe qu’a tres faible quantité de données, et conformément aux résultats
qualitatifs , COLA permet une meilleure compréhension du jeu de don-
nées et surpasse ’état de I'art SegContrast. Dans les autres cas, COLA permet un
gain de performance similaire a celui obtenu par SegContrast.

Méthode 0,1% 1% 10% 50% 100%
Aucun préentrainement | 33,1 43,1 57,3 63,3 64,2
SegContrast [157] 43,7 55,2 60,3 64,6 64,9
COLA 445 53,1 588 62,0 63,3
COLA avec réflectivité | 45,1 54,5 60,6 63,6 64,9

TABLE 5.6 — Résultat de finetuning sur SemanticPOSS selon la proportion de données
disponibles & I'entrainement, avec SRU-Net.

Ensuite, on s’intéresse a un autre cas d’utilisation d’'une méthode de préentrai-
nement en regardant les performances apres finetuning sur des jeux de données vu
lors du préentrainement qui sont SemanticKITTT et nuScenes. On simule deux cas
d’application. Dans le [tableau 5.7 on suppose la disponibilité de I'intégralité du jeu
d’entrainement, et cela peut donc étre vu comme une incorporation de la donnée
multisource pour améliorer les performances de segmentation monodomaine. Dans
le [tableau 5.8] on suppose I'acces & une quantité limitée de données de finetuning,
qui correspondrait a la disponibilité d'une grande quantité de données annotée gros-
sierement (par coarse labels) et d’une faible quantité annotée finement.

Dans le on observe que le gain de performance obtenu par utilisation
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de la donnée monosource est non négligeable et arrive au méme niveau que les
techniques de préentrainement de 1’état de l’art, voire a un niveau supérieur. De
méme, pour le cas a quantité de données limitée , I'information extraite
par le préentrainement est fortement utile.

On voit que les modeles sans réflectivité sont trés pertinents a faible quantité
de données, mais que les modeles avec réflectivité atteignent de plus hautes valeurs
apres finetuning. Ces effets sont amplifiés par rapport a SemanticPOSS.

Méthode SK NS
Aucun préentrainement | 59,6 66,0
SegContrast [I57] 60,5 67,7
TARL [158] 61,5 68,3
COLA 61,8 69,0

COLA avec réflectivité | 64,9 70,0

TABLE 5.7 — Résultat de finetuning sur SemanticKITTI et nuScenes, avec SRU-Net.

Méthode 0,1% 1% 10% 50% 100%
Aucun préentralnement | 25,6 41,7 53,9 58,3 59,6
SegContrast [I57] 34,8 474 552 583 605
TARL [158] 38,6 514 60,3 61,4 61,5
COLA 378 52,1 585 61,8 61,8
COLA avecr 38,3 51,8 58,0 60,8 64,9

TABLE 5.8 — Résultat de finetuning sur SemanticKITTI selon la proportion de données
disponibles & I'entralnement, avec SRU-Net.

5.3.5 Etude de 'importance du jeu de labels de préentrainement mul-
tisource

Pour finir I’étude du préentrainement multisource, nous nous intéressons a 1’im-
pact du choix de jeu de labels dans les performances apres finetuning sur Semantic-
POSS. On regarde les deux cas extrémes ou 0,1% des données sont disponibles et
ou l'intégralité des jeux de données sont disponibles. On compare 6 types de jeux
de labels différents :

— COLA : notre méthode de coarse labels avec 7 labels,

— COLA-5 : une réduction a 5 labels (Ground, Vehicle, Manmade, Pedestrian,

Vegetation) de COLA,
— COLA-9 : une extension a 9 labels de COLA (Driveable Ground, Structure, 4-
Wheeled, Nature, Pedestrian, Object, Other Ground, Pole€4Sign, 2- Wheeled),
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— Intersection : garder les 9 labels identifiés dans la [figure 5.3]

— Union : utiliser les 32 labels différents constituant les 4 jeux de données de

préentrainement,

— MH : la méthode multi-head.

On observe dans le que plus les jeux de labels de préentrainement sont
fins et proches de celui de finetuning, plus les performances a tres faible quantité de
données augmentent. Inversement, les performances a grande quantité de données
diminuent, et ce sont les jeux de labels de préentrainement grossiers qui s’en sortent
le mieux. Hormis pour la stratégie par Union, les performances sont supérieures avec
le préentralnement que sans.

Il est important de noter que les stratégies MH, Union et Intersection sont dé-
pendantes des jeux de données de préentrainement alors que les stratégies COLA ne
le sont pas.

Méthode 0,1% 100%
Aucun préentrainement | 33,1 64,2
COLA 44,5 64,9
COLA-5 43,7 65,0
COLA-9 45,2 64,8
Intersection 43,3 64,6
Union 46,6 63,6
MH 45,3 64,6

TABLE 5.9 — Impact du jeu de labels de préentrainement multisource, évalué sur Seman-
ticPOSS, avec SRU-Net.

5.3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la généralisation de domaine
multisource et nous avons démontré son intérét sur de multiples niveaux. Tout
d’abord, il s’agit d'une stratégie tres efficace de généralisation de domaine et cela
améliore systématiquement les performances, peu importe le type d’architecture.
De plus, elle permet a des architectures surapprenant en monosource de réussir a
atteindre de bonnes performances de généralisation.

En outre, les entrainements multisource peuvent aussi étre utilisés pour la seg-
mentation monodomaine. L’incorporation d’informations multisource augmente les
performances a faible et grande quantité de données disponibles pour le finetuning.

La totalité de ces expériences est réalisée grace a des méthodes naives de générali-
sation multidomaine, on peut donc supposer qu’utiliser des approches plus completes
et complexes inspirées de la littérature pourrait encore améliorer ces résultats.



Chapitre 6

Aller plus loin : Moving Object
Segmentation

Résumé

Une tache importante pour la conduite autonome est la localisation du véhicule.
Avec des données LiDAR, une source importante d’erreur pour la localisation est la
présence d’objets mobiles qui peut causer des problemes lors des phases de feature
matching. Pour pallier cela, des méthodes se sont intéressé a retirer les objets mo-
biles de la scéne pour améliorer les performances de localisation, et ainsi la tache
de Moving Object Segmentation (MOS) s’est développée. Bien que ce travail se soit
concentré sur la segmentation sémantique de données LiDAR, dans ce chapitre une
ouverture sur les questions de généralisation pour la MOS est proposée. D’abord,
nous parcourrons la littérature de la MOS et nous nous intéresserons aux perfor-
mances de généralisation actuelles. Ensuite, 3DLabelProp sera adaptée pour faire
de la MOS et nous comparerons cette méthode avec 1’état de I'art, démontrant ainsi
que 3DLabelProp ne se restreint pas a la segmentation sémantique.
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6.1 (Généralisation de domaine pour la MOS

6.1.1 La MOS pour le LIDAR

La tache de MOS pour les données LiDAR s’est développée a partir de 2021
avec [159] qui met & disposition un benchmark en ligne de MOS sur les données
de SemanticKITTI. Cependant, la tdche de MOS pouvait déja étre réalisée indirec-
tement sur les données initiales de SemanticKITTI [3] qui distinguent les éléments
moving des stopped. Cette dualité de la tache de MOS donne lieu a deux stratégies
pour en réaliser : voir la MOS soit comme un probléme de classification binaire, soit
comme un probleme de segmentation sémantique. En raison de la nature de la tache,
contrairement a la segmentation sémantique traditionnelle, ’aspect séquentiel des
données est généralement exploité par les méthodes de 1’état de ’art. L’intérét d’uti-
liser une séquence plutét qu'un nuage seul est illustré sur la La majorité

FIGURE 6.1 — Annotations de MOS, avec les éléments mobiles en rouge.

de la littérature s’intéresse a la MOS avec la premiere grille de lecture, et propose
uniquement une classification binaire par point. Conjointement avec la sortie du
benchmark, LMNet [159] est une des premieres méthodes de MOS et introduit la
notion d’images résiduelles dans le cadre des projections en range image des nuages
de points. Les images résiduelles correspondent a la soustraction de deux range
images consécutives et donc mettent en avant les objets mobiles qui se déplacent
d’une image a l'autre. De telles images sont présentées sur la [figure 6.2

A partir de ce travail de référence, plusieurs autres approches ont émergés pour
traiter la tache de MOS. MotionSeg3D [160] s’inpire de SalsaNext [161] et LMNet
en combinant la structure de SalsaNext et en injectant dans I’encoder des caractéris-
tiques extraites d’images résiduelles. RVMOS [162] exploite aussi les range images
et utilise conjointement I'information sémantique avec les images résiduelles pour
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apprendre des caractéristiques plus pertinentes pour la MOS. Grace a 'utilisation
de range images, ces méthodes sont les plus rapides.

Current

Labels

FIGURE 6.2 — Images résiduelles employées par LMNet [159].

3DSeq-MOS [163] et 4DMOS [164] travaillent directement sur les nuages de
points. 3DSeq-MOS construit des nuages de points résiduels qui sont ajoutés au
nuage de points courant pour réaliser la MOS. 4DMOS, similaire a 3DLabelProp,
accumule ensemble tous les nuages de points de la séquence passée et les traite avec
un 4D-SRU-Net.

Finalement, BeliefMOS [165] utilise conjointement le nuage de points nouvelle-
ment acquis et une carte géométrique de l'espace dans lequel sont segmentés les
points mobiles et les points statiques. A partir de ces deux informations, un 4D-
SRU-Net est utilisé pour prédire les points se déplagant dans le nuage actuel. Un
post-traitement bayésien est appliqué aux points nouvellement segmentés pour qu’ils
soient conformes aux prédictions passés. Ce travail peut étre vu comme une exten-
sion de 4DMOS.

MapMOS [165] s’intéresse a des considérations similaires aux notres et reporte
les performances en généralisation de domaine de sa méthode sur deux autres jeux
de données : nuScenes [79] et Apollo [166]. L’annotation de MOS pour Apollo a été
réalisé par [167] et les auteurs de ce papier nous ont partagé ce jeu de données.

Les performances des différentes méthodes de MOS sur SemanticKITTI, valida-
tion et test sets, sont reportées dans le [tableau 6.1} On remarque pour 4DMOS et
MapMOS une forte différence entre les performances sur le jeu de validation et le
jeu de test, ce qui met en avant 'importance de reporter les performances sur le test
set.

6.1.2 Jeux de données

Pour le moment, il existe trois jeux de données permettant de faire de la MOS
LiDAR : SemanticKITTI, Apollo et nuScenes. SemanticKITTT et nuScenes ont été
présentés extensivement dans le [chapitre 2] L’annotation utilisée est une annotation
binaire pour moving et static. Traditionnellement, c¢’est SemanticKITTI qui est uti-
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Méthode SK val SK test
LMNet [159] 63,8 62,5
4DMOS [164] 77,2 65,2
MapMOS [165] 86,1 66

MotionSeg3D [160] | 71,4 70,2
3DSeq-MOS [163] | N/A 73,1
RVMOS [162] 71,2 74,7

TABLE 6.1 — Performance des méthodes principales de MOS sur SemanticKITTI.

lisé pour I'entrainement, car il s’agit du seul jeu de données proposant un benchmark
en ligne pour la MOS.

Apollo est initialement un jeu de données pour le SLAM et la détection d’objet.
Comme mentionné précédemment, un sous-ensemble de ce jeu de données a été
relabelisé pour la MOS. Ce jeu de données correspond a 6600 nuages de points
annotés. Ils sont tous utilisés pour ’évaluation. Apollo est acquis avec un HDL-64,
le méme capteur que SemanticKITTI, résultant en un faible sensor shift.

Un jeu de données annexe est ajouté par [165], intitulé SemanticKITTI-Tracking.
Il consiste en une séquence test de SemanticKITTI annotée pour la MOS et uti-
lisée pour I’évaluation. La particularité de cette scene est la présence d’un tres
grand nombre d’objets dynamiques, contrairement aux autres séquences de Semanti-
cKITTI, résultant en un scene shift par rapport aux données d’entrainement. Cette
séquence est aussi utilisée uniquement pour I’évaluation. Les différents jeux de don-

nées sont présentés qualitativement sur la [figure 6.3]

Un récapitulatif de la taille et de la spécificité des jeux de données de la MOS se

trouve dans le [tableau 6.2]

Nom # nuages # fibres entrainement Comparaison Spécificité
SemanticKITTI [3] train 20000 64 v’ X Faible densité d’objets mobiles
SemanticKITTI [3] val (SK val) 4000 64 v’ v’ N/A
SemanticKITTI [3] test (SK test) 20000 64 X v’ N.A
SemanticKITTI-Tracking [3] (SKT) 1000 64 X v’ Forte densité d’objets mobiles
Apollo [I66] (AP) 6600 64 x v’ N.A
nuScenes [79] train 18000 32 v’ X Forte densité d’objets mobiles
nuScenes [79] val (NS) 6000 32 v’ v’ Forte densité d’objets mobiles

TABLE 6.2 — Récapitulatif des données utilisées pour la MOS.
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(a) SemanticKITTI. (b) SemanticKITTI-Tracking.

(d) nuScenes.

FIGURE 6.3 — Illustration des différents jeux de données de MOS.

6.2 3DLabelProp pour la MOS

6.2.1 Adaptation de 3DLabelProp pour la MOS

3DLabelProp est initialement prévu pour la segmentation sémantique, et donc
dans le cas de la MOS basée sur la sémantique, I’architecture ne demande quasiment
aucun changement. La liste des labels statiques est juste mise a jour pour refléter
les nouvelles annotations comprenant la MOS. Pour SemanticKITTI, on passe de
19 a 25 labels.

Dans ce cas-la, aucun parametre géométrique n’est changé. La fenétre temporelle
est de taille 10, avec 20 sous-nuages extraits. La différence avec le est
que le jeu d’entrainement utilise la séquence 08, traditionnellement utilisée pour la
validation. Ce choix est fait car certaines des classes (dont motorcyclist) ne sont
représentées que dans cette séquence. Les résultats de la [sous-section 6.2.3| dans le
cadre monosource sont calculés sur le jeu de test en utilisant le benchmark en ligne.

Dans le cas de la MOS binaire, il est nécessaire de procéder a des ajustements. La
quantité d’objets dynamiques dans SemanticKITTT est tres faible, et le déséquilibre
des classes étant accentué, certains parametres géométriques doivent étre adaptés.
Le nombre de sous-nuages extraits est de 5 pour limiter les cas ou les objets dy-
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namiques sont scindés dans deux sous-nuages différents. De plus, le voisinage de
I’enrichissement des sous-nuages est réduit pour limiter ’ajout de points statiques.
La fenétre d’accumulation est laissée a 10, valeur recommandée par la littérature.
Pour comparer nos résultats a ceux de I'état de 'art en MOS, la séquence 08 est
utilisé uniquement pour 'entrainement, méme lors du calcul des performances sur
le jeu de test, contrairement a ce qui est fait en segmentation sémantique.

Dans les deux cas, un léger changement dans les caractéristiques d’entrée a lieu.
A la place d’utiliser uniquement 'information d’occupation en entrée de KPConv,
le timestamp est ajouté. Une version tres simple indiquant si le point considéré ap-
partient au nuage courant ou au nuage accumulé est utilisée. Dans le [tableau 6.3]
I’avantage de cette caractéristique pour la MOS est démontrée. En pratique, le vec-
teur de caractéristique d’entrée est agrandi et les points du nuage courant ont la
valeur 1 associée et les points précédents la valeur -1. Cela avait été aussi testé
pour la segmentation sémantique mais n’apportait pas de résultats supplémentaires.
Pour la MOS, on remarque une légere perte de performance monodomaine (Seman-
ticKITTT val), mais améliore fortement les performances dans les autres cas.

Méthode SKval NS AP SKT

3DLabelProp 79,0 393 72,3 658
3DLabelProp avec timestamp 784 41,6 76,3 71,2

TABLE 6.3 — Influence du timestamp dans le cadre de la MOS binaire par comparaison
des mIoU.

6.2.2 Analyse des performances de généralisation pour la MOS binaire

Contrairement a la segmentation sémantique traditionnelle, les modeles de MOS
se posent déja la question de la généralisation. Plus particulierement, 4DMOS et
MapMOS s’y sont intéressés et ont établi un panorama des performances de géné-
ralisation, qui est reporté dans le [tableau 6.4] Trois des jeux de données sont acquis
avec le méme capteur, et seul nuScenes présente du sensor shift. Les résultats de
3DLabelProp Sémantique sont calculés en regroupant les prédictions des objets mo-
ving ensemble dans une seule classe, et en regroupant les autres prédictions dans
une classe static.

Les méthodes non-congues pour la généralisation (LMNet et MotionSeg3D) pré-
sentent de tres mauvais résultats de généralisation, méme sur Apollo qui est pourtant
le méme capteur que celui de SemanticKITTI. Les résultats sur nuScenes ne sont
pas calculés car ce sont des méthodes basées range qui ont du mal a changer de
résolution de capteurs.

MapMOS et 4DMOS prennent la généralisation en compte dans leur conception
et démontrent de trées bons résultats dans ce contexte. 4DMOS a les meilleures
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performances sur nuScenes, qui est le cas le plus complexe de généralisation a cause
du changement de résolution qui est trés impactant dans ’acquisition des objets
mobiles.

MapMOS présente les meilleures performances sur SK val, ainsi que sur AP et
SKT, ce qui fait d’elle la méthode globale la plus efficace.

On voit que 3DLabelProp Binaire a des performances comparables a celles des
autres méthodes a bonne capacité de généralisation (4ADMOS et MapMos), en étant
notamment plus performante en monodomaine et en étant compétitive sur la généra-
lisation. On voit notamment que 3DLabelProp atteint les seconds meilleurs résultats
sur Appolo et nuScenes.

En monodomaine, ¢’est RVMOS, une méthode basée range qui est la meilleure,
démontrant l'intérét de ces approches pour la MOS. Les résultats de généralisation
ne sont pas calculés car le code n’est pas disponible.

Méthode SK val SK test NS AP SKT
LMNet [159] 63,8 62,5 N/A 13,7 453
4DMOS [164] 77,2 65,2 44,8 73,1 755
MapMOS [165] 86,1 66,0 40,3 81,7 78,4
MotionSeg3D [160] 71,4 70,2 N/A 88 548
RVMOS [162] 712 74,7 N/A N/A N/A
3DLabelProp Binaire 78,4 67,0 41,6 76,3 71,2
3DLabelProp Sémantique | N/A 64,0 350 798 54,7

TABLE 6.4 — Performance des méthodes principales de MOS entrainées sur Semanti-
cKITTI.

6.2.3 Analyse des performances de généralisation pour la MOS séman-
tique

En plus des résultats de MOS reportés dans le [tableau 6.4] les performances
sémantiques sur la totalité des 25 labels sont aussi évalués dans le fableau 6.5 Pour
la tache de MOS, la méthode par sémantique est globalement moins bonne que
celle par classification binaire. Cependant, il est a noter que les performances sur
Apollo sont grandement améliorées par cette approche, ce qui prouve l'intérét de la
considérer.

Pour la tache de segmentation sémantique, les résultats sont globalement tres
insuffisants, et au vu des résultats par classe, les classes moving sont surapprises au
détriment des éléments statiques. Que cela provienne de la stratégie d’entrainement
ou des hyperparametres, 3DLabelProp n’est pour le moment pas adapté. On note
toutefois que sur 4 des 6 classes moving, 3DLabelProp surpasse sa baseline KPConv,
démontrant la pertinence de 'approche par propagation.
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KPConv [37]]93,0 44,9 47,243,5 38,6 21,60086,5 58,4 70,5 26,7 90,8 64,5 84,6 70,3 66,057,0 53,0 69,4 67,4 67,5 47,2 4,7 5,8 51,0
3DLabelProp|93,4 51,3 28,9 25,5 38,3 8,8 0084,3 51,5 64,3 17,2 88,5 54,9 82,5 68,4 62,7 56,5 47,370,571,6 75,3 24,4 5,9 0,5 46,9

TABLE 6.5 — Résultats de MOS sémantique sur SemanticKITTI test, comparaison avec
KPConv pseudo-dense.

6.2.4 MOS multisource

Contrairement aux problématiques présentées dans le[chapitre 5| un jeu de labels
intermédiaire n’est pas nécessaire pour réaliser de la MOS multisource. En effet,
naturellement la totalité des jeux de données ont le méme jeu de labels. Cependant,
la MOS est assujettie au label shift. En effet, dans SemanticKITTI, les véhicules a
larrét sont considérés comme moving s’ils sont sur la route, par exemple a un feu
rouge. A contrario, nuScenes considere ces véhicules comme static.

Ce label shift n’étant pas pris en compte par les travaux précédents, nous ne le
traiterons pas ici. On peut donc utiliser directement simultanément SemanticKITTI
et nuScenes pour réaliser un entrainement. Nous entrainons 3DLabelProp avec ce
jeu de données et ses résultats sont présentés dans le [tableau 6.6 L’entrainement
multisource est comparé aux entrainements monosource sur SemanticKITTI et nuS-
cenes.

On observe d’abord l'incapacité a convenablement entrainer un modele de MOS
sur nuScenes, atteignant de faibles résultats méme dans le cas monodomaine. Cette
expérience permet tout de méme de donner une borne haute a atteindre pour les
performances vers nuScenes val.

Ensuite, on voit que la combinaison nuScenes et SemanticKITTI diminue les
performances de généralisation vers SemanticKITTI-Tracking et Apollo ainsi que
SemanticKITTI Val. Cela va de pair avec l'incapacité des modeles entrainés sur
nuScenes a comprendre les scenes plus haute résolution, ce qui provoque une perte de
performance sur les scénes acquises avec un capteur haute résolution. On observe un
gain de performance vers nuScenes, ce qui met en avant un intérét de 'apprentissage
multisource.

Au vu des constats actuels, ’apprentissage multisource ne semble pas étre une
tres bonne option pour la MOS. Cependant, contrairement au [chapitre 5| les jeux
de données d’évaluation montrent tres peu de domain shifts relativement aux jeux
d’entrainement et il reste compliqué de conclure précisément sur I’entrainement mul-
tisource.
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Méthode SK val NS AP SKT
3DLabelProp entrainé sur SK 78,4 416 76,3 71,2
3DLabelProp entrainé sur NS 32,1 48,9 61,9 174
3DLabelProp entrainé sur SK+NS 73,9 448 24,9 70,0

TABLE 6.6 — Impact d’un entrainement multisource sur les performances de MOS.

6.3 Conclusion

Le domaine du MOS s’est posé les questions de la généralisation en amont de
la segmentation sémantique, profitant notamment de 'uniformité des jeux de labels
d’un jeu de données a l'autre. Certaines méthodes, dont MapMOS, sont déja tres
efficaces sur cette question. Une des lacunes majeures reste leur sensibilité au sensor
shift.

3DLabelProp passe tres facilement de la segmentation sémantique a la MOS et est
tres compétitive sur cette tache. Toutefois, les performances de généralisation sont
satisfaisantes mais pas strictement supérieures au reste de ’état de I’art. Pour finir
d’adapter completement 3DLabelProp a la tache de MOS, il serait probablement
nécessaire de s’intéresser aux hyperparametres d’apprentissage et géométriques plus
finement.
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7.1 Conclusion générale

Dans I'introduction, nous avons exprimé le souhait de nous intéresser a deux défis
de la perception pour le véhicule autonome : la perception en milieu urbain dense
et la fiabilité des systemes de perception. Nous avions démontré I'intérét théorique
de la généralisation de domaine dans cette étude. A travers ce travail, nous avons
démontré 'intérét pratique de la généralisation de domaine pour 'amélioration de
la fiabilité mais aussi pour 'amélioration de la perception en milieu urbain. Pour
cela, nous avons du développer plusieurs outils, cadres d’analyse et expériences.

Premierement, un nouveau de jeu de données a été créé pour améliorer la me-
sure des capacités de généralisation de domaine. Les jeux de données précédemment
disponibles présentaient de fortes dissimilitudes dans leurs jeux de labels pour per-
mettre des mesures équitables des performances de généralisation. ParisLuco3D a
été concu en gardant ce probleme en téte, et son jeu de labels peut facilement étre
transposé sur les jeux de labels de nuScenes et SemanticKITTI, les deux jeux de
données de référence.

Ensuite, la premiere observation est I'incapacité des méthodes actuelles de seg-
mentation sémantique a continuer d’étre performantes lors de domain shifts dans le
cadre monosource. Il a été démontré que cela pouvait étre compensé en s’intéressant
a la représentation des nuages de points en entrée, les nuages pseudo-denses étant
un vecteur d’amélioration des performances. De plus, 'intérét de la généralisation
multisource a aussi été mis en évidence. Ces méthodes peuvent méme permettre a
des modeles surapprenant dans le cadre monosource d’améliorer leurs performances
de généralisation (comme Cylinder3D).

Pour répondre a cette observation, une nouvelle méthode de généralisation de
domaine a été présentée. Au moment de ’écriture de cette these, cette méthode,
3DLabelProp, obtient les meilleures performances de généralisation de la littérature.
En particulier, son extréme résilience au sensor shift lui permet d’étre capable de
segmenter des nuages de points acquis avec des capteurs fortement différents de
ceux ayant permis ’acquisition des données d’entrainement. 3DLabelProp a aussi
été étendue a la tache de MOS, et est parvenue a rester compétitive dans le cas
monosource et pour la généralisation de domaine.

L’intérét de la généralisation de domaine a aussi été étendu au cas des perfor-
mances monodomaine. Dans le chapitre 5, il a été vu que la tache de généralisation
multisource pouvait étre utilisée dans le cadre de préentrainement des méthodes de
segmentation sémantique et que les caractéristiques apprises pour la généralisation
de domaine se transferent naturellement pour le finetuning vers de nouveaux jeux
de données.

Finalement, j’espere avoir réussi a démontrer et convaincre de I'intérét de la tache
de généralisation de domaine pour la segmentation sémantique de données LiDAR
pour le véhicule autonome. Je crois que les outils et analyses présentés dans ce travail
pourront constituer des bases solides pour les travaux suivants.
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7.2 Développements futurs

Ce travail a eu pour vocation d’étre le plus exhaustif possible, pour comprendre
au mieux les interactions entre la littérature actuelle de segmentation sémantique
et la tache de généralisation de domaine. Cependant, il a été impossible de réaliser
la totalité des travaux nécessaires a 1’établissement d'un panorama intégral de la
généralisation de domaine pour la segmentation de données LiDAR.

D’abord, ce travail n’a pas inclus I'analyse des méthodes de généralisation de
domaine, mono- et multisource provenant de l'imagerie traditionnelle (dont [94,
95, 96l 104]). Certaines idées pourraient étre utilisées, notamment dans le cadre
monosource. Cependant, la taille excessive des réseaux 3D rend l'implémentation
naive de ces méthodes impossible et mérite donc un travail plus ambitieux.

L’établissement d’un panorama des performances de généralisation de la seg-
mentation panoptique est I'étape suivante naturelle a ce travail. La généralisation
de domaine pour la détection d’objets a déja été partiellement traitée, et ’associa-
tion des techniques de détection d’objets a celle de segmentation sémantique pour
réaliser de la segmentation panoptique pourrait étre étudiée.

Pour finir, 'objectif final des travaux de généralisation de domaine, comme ceux
d’adaptation de domaine, est d’étre capable de passer de données d’inférence syn-
thétiques a des données d’évaluation réelles. Les données synthétiques sont bien plus
simples et moins cotliteuses a acquérir et a annoter. Ce travail ne s’est pas intéressé a
la question de I'utilisation de jeux de données synthétiques en source, cette question
étant plus complexe que le cas réel vers réel, mais c’est un sujet d’intérét avec des
applications industrielles majeures.
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Annexe A

Détails sur ParisLuco3D

Des exemples des 42 labels de ParisLuco3D sont montrés sur la et la

5 A
(a) Bus sur (b) Bus stop. (c) Road post sur  (d) Road, parking
une bus lane. un central entrance, road markings
median. et zebra crosswalk.
(e) Roundabout avec un  (f) Bench. (g) Car sur  (h) Construction (i) Fence.
other object au milieu. du parking. vehicle.

=

(j) Garbage can. (k) Garbage (1) Metro  (m) Pedestrian (n) Building.
container. entrance.  sur le sidewalk.

FIGURE A.1 — Annotations de ParisLuco3D.
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(b) Bicycle et motorcycle (c) Scooter. (d) Sign et

surmonté de avec bike rack. light pole
vegetation, sur un pole.
sur du
terrain.

'
S o
(e) Bike post (f) Traffic cone  (g) Terrace. (h)
séparant la road et temporary Traffic
d’une bike lane. barrier. light
sur un
pole.

&
& .
iy

(i) Trailer. (j) Truck. (k) Ad Spot. 1
Pedestrian
post.

FIGURE A.2 — Annotations de ParisLuco3D (suite).
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Annexe B

Résultats exhaustifs de
généralisation monosource
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CENet 91,3 24,8 60,6 81,8 57,1 56,9 76,5 0,0 93,2 51,6 78,7 0,1 84,6 54,9 82,9 60,1 68,6 54,6 38,1 58,8
Helix4D 96,0 21,2 63,5 68,261,464,973,90,593,339,479,2 1,4 88,6 54,1 88,5 60,7 77,4 61,2 46,0 60,0
KPConv 94,7 36,8 58,6 45,1 47,7 62,7 76,8 1,0 90,1 32,3 75,5 3,8 88,4 59,8 87,6 67,2 74,3 61,7 44,4 58,3
SRU-Net 96,2 7,9 51,6 65,551,5 64,7 64,5 0,0 93,2 48,3 80,1 0,1 91,0 62,3 88,4 67,7 75,4 62,8 43,3 58,6
SPVCNN 96,5 22,6 59,4 79,461,867,181,00,093,347,780,50,2 91,1 63,8 87,7 66,9 73,2 63,5 47,7 62,3
Cylinder3D [96,421,0 53,2 79,1 57,4 69,2 80,5 0,0 93,2 43,8 79,4 2,6 90,4 55,7 86,0 64,4 71,6 63,5 45,8 60,7
3DLabelProp|96,1 44,0 69,9 65,4 62,4 70,3 81,1 0,0 89,0 42,0 72,7 1,6 89,4 55,7 88,5 69,2 75,8 58,4 44,6 61,9

TABLE B.1 — Résultats monodomaine sur SemanticKITTI sur le jeu de labels Lgk.
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CENet 82,7 1,8 20,8 38,216,413,151,20,086,718,567,40,269,7 32,6 76,3 38,469,946,511,7 39,1
HolixdD 93,6 20,3 42,1 35,0 52,7 56,1 63,4 2,7 89,6 24,9 73,4 3,3 86,3 48,4 86,8 56,3 73,7 58,2 43,5 53,2
KPConv 92,430,6 52,6 27,4 30,1 55,5 70,5 2,0 84,4 21,6 67,2 8,4 83,7 56,9 87,3 60,1 74,1 58,6 37,8 52,7
SRU-Net 94,0 7,3 45,157,043,9 54,8 53,6 0,0 90,7 37,1 75,5 1,4 88,0 54,9 87,6 62,8 74,1 60,1 37,2 54,0
SPVCNN 94,0 21,4 46,3 72,7 52,7 60,4 67,6 0,0 90,7 37,375,41,989,157,987,362,872,559,241,257,4
Cylinder3D |92,7 20,8 38,4 65,2 48,7 56,5 64,5 0,0 90,4 18,6 73,1 1,4 88,0 40,6 83,4 58,1 70,2 59,3 38,8 53,1
3DLabelProp|96,0 48,6 78,0 63,1 65,8 66,1 76,1 0,0 88,4 35,4 71,6 2,7 88,1 53,5 88,0 69,0 75,3 59,3 47,0 61,7

TABLE B.2 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI & SemanticKITTI32 sur le
jeu de labels Lgk.
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‘Z-Wheeled Pedestrian D. Ground Seidewalk O.Ground Manmade Vegetation 4-Wheeled mIoU

CENet 0,1 0,7 5.2 7.2 7.0 51,0 28,2 74 133
Helix4D 07,6 13,9 41,7 23,7 6,4 54,6 32,2 125 27,7
KPConv 6,4 24,6 44,9 25,7 15,2 51,3 40,5 53,0 32,7
SRU-Net 17,8 34,7 54,8 31,8 16,9 777 57,9 61,6 44,2
SPVCNN 11,0 23,8 51,2 33,9 17,5 771 53,4 53,4 40,2
Cylinder3D 2,7 11,9 15,5 18,4 10,4 52,2 25,1 10,9 18,4
3DLabelProp| 32,8 58,3 66,5 40,7 24,9 80,2 65,9 89,0 57,3

TABLE B.3 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI a Panda64 sur le jeu de labels
Lsknps-

‘Z—Wheeled Pedestrian D. Ground Seidewalk O.Ground Manmade Vegetation 4-Wheeled mIoU

CENet 0,0 0,0 4,9 14 2,0 11,1 21,4 3.1 4,9
Helix4D 35 1,0 24,0 5,4 4,7 28,4 20,4 235 14,2
KPConv 10,1 14,6 13,7 7.0 13,1 20,1 42,2 48,0 21,1
SRU-Net 5,6 12,1 29,4 7.2 7.1 41,9 42,2 32,2 222
SPVCNN 2,0 6,7 28,7 7,6 6,1 49,9 37,5 16,9 19,4
Cylinder3D 0,0 14 1,9 138 8.4 20,9 13,2 14 6,5
3DLabelProp| 45,8 61,3 79,9 30,2 18,4 72,7 73,6 928 59,3

TABLE B.4 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI a PandaFF sur le jeu de
labels Lsxnps-

‘Person Rider Bike Car Ground Trunk Vegetation Traffic-sign Pole Building Fence mIoU

CENet 2,0 40,2 0,0 31,0 739 333 656 222 36,5 77,6 37,0 27,9
HelixdD 27,8 18,4 4,0 59,7 644 27,7 58,0 24,3 292 66,5 16,4 36,0
KPConv 13,9 32,7 8,6 63,4 748 314 59,7 76 32,6 57,6 17,6 39,1
SRU-Net 38,9 26,1 2,0 8290 751 355 656 155 41,6 77,1 37,3 453
SPVCNN 14,6 18,1 4,6 83,2 750 36,0 65,8 185 41,6 758 36,0 454
Cylinder3D | 44,6 13,6 2,8 81,5 73,6 33,2 61,6 131 36,0 71,3 30,1 41,9
3DLabelProp| 53,6 34,5 10,087,7 74,1 30,5 65,6 195 40,0 73,9 30,2 47,2

TABLE B.5 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI a SemanticPOSS sur le jeu
de labels Lsxnsp.
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CENet 6,8 0,0 0,0 0,0 32,1 0,9 0,0 1,0 0,0 0,0 12,3 0,6 5,3 13,239,2 6,5 7.4
KPConv 35,8 4,3 1,6 0,8 55,227,634,131,1 1,4 0,0 8,3 1,5 8,5 18,129,521,717,5

SRU-Net 64,7 0,1 15,917,0 72,1 32,3 60,6 40,3 16,2 0,0 41,7 8,1 35,4 21,4 80,0 23,5 33,1
SPVCNN __ [58,9 0,7 12,717,469,6 32,548,432,6 5,4 0,0 39,4 7,4 31,022,473,222,129,7
CylinderaD 22,5 1,5 7,6 3,8 41,027,958,111,9 4,8 0,0 25,6 7,1 6,5 7,5 60,5 16,0 18,9
3DLabelProp|85,3 21,8 13,2 6,8 78,0 34,3 59,0 22,8 0,0 41,7 10,5 45,6 37,0 85,4 28,9 39,4

TABLE B.6 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI & Waymo sur le jeu de labels
Lsraw-
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‘Motorcyclc Bicycle Person Road Sidewalk O. Ground Manmade Vegetation Car Terrain mloU

CENet 0,0 00 00 08 02 13 24,6 168 6,0 02 50
Helix4D 75 2,8 232 75,7 31,7 3,8 57,2 58,5 53,7 28,5 34,3
KPConv 33,7 78 52,8 80,3 34,9 4,0 70,7 70,5 74,3 37,8 46,7
SRU-Net 17,1 24 248 87,8 394 5,1 4,7 72,6 78,5 255 428
SPVCNN 35,9 30 27,3 88,3 39,6 6,6 75,0 724 78,2 24,7 45,1
Cylinder3D 3,3 22 1,0 77,3 32,0 7,6 67,3 60,6 56,2 10,8 32,7
3DLabelProp| 29,3 81 389 81,5 350 3,2 69,2 68,4 764 459 456

TABLE B.7 — Résultats de généralisation de SemanticKITTI a nuScenes sur le jeu de
labelsLsinns-
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CENet 57,332,488,781,839,472,661,450,367,079,495,470,171,570,785,382,869,1

HelixdD 78,716,480,6 91,3 55,7 65,1 65,6 24,3 70,2 78,6 96,1 66,0 75,5 73,5 86,4 84,8 69,3
KPConv 66,2 17,8 72,487,826,367,869,851,5 25,6 73,5 93,8 53,6 66,3 71,2 83,0 82,8 63,1
SRU-Net  |71,4 9,2 83,187,727,373,169,548,545,5 78,3 95,0 62,7 69,0 71,7 84,6 83,4 66,3
SPVCNN _ [72,6 14,082,088,732,273,469,047,846,1 78,3 95,0 64,4 69,4 71,8 84,6 83,4 67,2
Cylinder3D |71,529,484,386,440,5 70,5 72,9 54,3 57,2 79,7 96,1 65,8 71,9 71,6 86,4 85,0 70,2
3DLabelProp|74,144,485,485,4 37,4 81,6 74,059,4 49,3 78,7 94,1 63,3 69,8 73,0 87,6 86,1 71,5

TABLE B.8 — Résultats monodomaine sur nuScenes sur le jeu de labels Lyg.

‘Motorcycle Bicycle Person Road Sidewalk O. Ground Manmade Vegetation Car Terrain mIoU

CENet 0,0 0,0 0,2 26,6 2,6 0,0 19,3 14,5 07,1 29,9 10,0
Helix4D 12,0 18,5 13,8 72,1 51,8 0,2 63,5 71,4 54,2 42,5 40,0
KPConv 18,9 3,9 498 67,2 28,8 0,4 73,4 81,8 79,0 45,8 449
SRU-Net 17,8 2,3 46,3 71,1 45,8 0,0 72,3 78,8 85,0 43,6 46,3
SPVCNN 25,7 11,6 47,7 69,8 46,3 0,0 77,1 81,0 90,0 452 494
Cylinder3D 3,7 0,0 21,0 54,3 21,5 0,0 65,0 70,9 46,1 34,4 31,7
3DLabelProp 44,5 35,0 50,5 80,9 63,1 0,4 80,3 85,0 91,0 67,4 59,8

TABLE B.9 — Résultats de généralisation de from nuScenes a SemanticKITTI sur le jeu
de labels £NSHSK'

‘Motorcycle Bicycle Person Road Sidewalk O. Ground Manmade Vegetation Car Terrain mIoU

CENet 36,9 19,2 30,8 78,8 56,0 0,1 63,1 73,9 78,8 57,0 496
Helix4D 16,0 18,0 16,7 77,1 550 0,2 67,9 745 62,8 52,6 44,1
KPConv 231 35 46,3 789 486 1,9 75,9 83,7 81,1 62,7 50,6
SRU-Net 22,9 24 458 81,3 495 0,1 82,8 85,9 92,0 61,1 524
SPVCNN 28,6 83 450 81,4 50,9 0,2 81,6 845 91,5 60,0 53,2
Cylinder3D 14,0 5,6 37,56 758 48,0 0,0 745 77,9 788 52,0 464
3DLabelProp| 48,1 40,6 57,4 83,9 64,1 0,3 82,0 85,9 90,9 68,0 62,1

TABLE B.10 — Résultats de généralisation de nuScenes a SemanticKITTI32 sur le jeu de
labels ENSOSK.
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‘2-wheeled Pedestrian D. Ground Seidewalk O.Ground Manmade Vegetation 4-Wheeled mIoU

CENet 0,0 1,3 8.1 2,7 5,6 36,7 11,4 12,9 928
Helix4D 1,9 12,6 8,7 0,4 18,8 52,8 2,0 11,4 13,6
KPConv 3,9 6,2 20,3 17,1 10,8 64,5 53,2 242 250
SRU-Net 4,7 26,1 36,4 22,3 12,3 69,7 51,1 42,2 33,1
SPVCNN 19,2 43,1 38,0 30,6 15,3 71,9 62,1 69,4 43,6
Cylinder3D 0,3 0,8 13,3 6,9 7.8 58,9 30,5 8.3 15,8
3DLabelProp| 50,6 70,0 73,7 50,2 28,4 88,3 78,1 90,0 66,2

TABLE B.11 — Résultats de généralisation de nuScenes a Panda64 sur le jeu de labels
LNsaps-

2-wheeled Pedestrian D. Ground Seidewalk O.Ground Manmade Vegetation 4-Wheeled mIoU

CENet 0,0 0,8 15 0,3 2,2 20,0 14,9 3,5 6,0
Helix4D 14 2.1 8,1 0,0 11,0 31,7 3,8 2,8 7,6
KPConv 5,0 6,8 7,0 7.5 46 38,2 48,7 17,8 16,9
SRU-Net 0,0 2,0 3,3 2,7 6,7 30,6 24,8 8,2 9,8
SPVCNN 14 74 3,0 3,2 8,0 28,9 28,5 85 11,1
Cylinder3D 0,0 0,0 1,6 0,6 2.4 24,3 7.8 0,9 47
3DLabelProp| 57,9 66,1 92,6 48,4 32,4 36,5 84,3 91,0 70,0

TABLE B.12 — Résultats de généralisation de nuScenes a PandaFF sur le jeu de labels
LNsaps-

‘Person Bike Car Ground Vegetation Manmade mIoU

CENet 00 00 1,1 0,0 0,0 84 33
Helix4D 35,0 6,3 52,7 64,7 53,7 57,8 452
KPConv 56,0 17,272,4 73,8 70,0 745 60,7
SRU-Net 60,9 10,0 77,1 74,1 69,5 76,6 61,5
SPVCNN 64,5 15,585,6 74,2 71,8 78,1 64,8
Cylinder3D | 22,9 0,6 29,5 74,1 63,0 66,9 42,8
3DLabelProp| 68,4 14,082,1 72,9 72,0 78,2 64,6

TABLE B.13 — Résultats de généralisation de nuScenes a SemanticPOSS sur le jeu de
labels Lysnsp-
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CENet 0,0 0,8 0,3 0,2 0,0 0,0 1,0 0,227,210,8 0,4 0,9 3,5 3,5
KPConv 5,2 0,6 0,9 1,5 0,5 0,1 3,0 0,052,156,332,217,227,515,2

SRU-Net 26,1 7,7 3,8 5,6 3,9 0,2 30,50,173,864,1 35,8 27,1 28,3 23,6
SPVCNN __ [61,412,724,95,5 16,1 2,6 54,0 2,380,1 76,3 62,0 46,3 39,1 37,2
CylinderaD |0,2 1,1 0,0 1,1 0,0 0,0 1,3 0,459,734,331,116,019,812,7
3DLabelProp|77,1 18,2 34,6 4,6 29,3 28,1 72,8 8,7 88,2 85,7 74,6 47,7 43,1 47,1

TABLE B.14 — Résultats de généralisation de nuScenes a Waymo sur le jeu de labels
Lnsow -



Annexe C

Résultats exhaustifs de
généralisation multisource

Méthode ‘ Driveable Ground Structure Vehicle Nature Pedestrian Object mlIoU
KPConv I 9,3 57,1 38,7 56,3 1,2 15 27,3
KPConv multisource [ 60,7 78,3 50,0 66,7 55,2 2,9 52,3
Cylinder3D T 5.7 74,2 37.8 58,7 13,3 2.0 32,0
Cylinder3D multisource | 61,5 82,7 57,1 69,8 63,1 5,5 56,6
SRU-Net [ 30,3 70,3 44,5 62,5 7,6 3,3 35,3
SRU-Net_multisource | 63,1 75,6 62,9 69,9 59.4 16,5 57,7

TABLE C.1 — Détail du benchmark de généralisation de domaine multisource pour Seman-
ticPOSS.

Méthode ‘ Driveable Ground Structure Vehicle Nature Pedestrian Object Other Ground mloU
KPConv [ 49,5 70,0 43,6 53,5 0,8 5,1 50,7 39,0
KPConv multisource ] 65,2 77,6 41,8 70,6 40,7 0,8 53,3 50,0
Cylinder3D [ 62,2 71,7 35,3 47,7 1,6 5,3 63,1 41,0
Cylinder3D multisource [ 88,3 83,3 78,6 77,8 59,2 3,8 7 67,0
SRU-Net [ 66,6 63,3 50,8 50,3 10,6 12,4 56,1 44,3
SRU-Net multisource ] 73,7 80,9 67,9 70,8 53,0 4,5 66,1 59,6

TABLE C.2 — Détail du benchmark de généralisation de domaine multisource pour Paris-
Luco3D.

Méthode ‘ Driveable Ground Structure Vehicle Nature Pedestrian Object Other Ground mlIoU
KPConv [ 39,3 42,5 29,8 38,7 0,4 4,6 22,3 25,4
KPConv multisource [ 52,8 67,0 81,5 70,8 65,6 13,6 41,0 56,0
Cylinder3D [ 43,8 55,2 32,0 28,9 12,7 4,5 26,3 29,1
Cylinder3D multisource ] 76,0 70,1 75,8 62,9 64,0 17,2 52,9 59,8
SRU-Net [ 56,2 69,3 62,8 54,9 12,5 11,8 32,8 42,9
SRU-Net multisource | 78,8 73,1 86,0 70,7 60,0 15,0 53,6 62,5

TABLE C.3 — Détail du benchmark de généralisation de domaine multisource pour
Panda64.
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Méthode ‘ Driveable Ground Structure Vehicle Nature Pedestrian Object Other Ground mloU
KPConv [ 15,0 12,0 27,6 36,9 1,0 2,2 11,0 15,1
KPConv multisource | 61,1 51,7 79,6 66,3 51,5 17,2 34,6 51,7
CylinderaD I 5,2 24,3 5,0 10,5 1,0 12 2.6 7.6
Cylinder3D multisource [ 40,0 27,5 27,8 35,0 35,8 11,7 20,4 28,3
SRU-Net I 55,8 63,8 74,2 65,9 18,2 6,9 14,7 12,8
SRU-Net multisource [ 73,3 68,4 88,6 77,1 54,5 16,7 26,0 57,8

TABLE C.4 — Détail du benchmark de généralisation de domaine multisource pour Pan-

daFF.
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RESUME

La perception LiDAR pour le véhicule autonome a atteint des résultats convenables sur les différents benchmarks en
ligne dans le cadre monodomaine, c’est-a-dire quand le domaine d’entrainement est le méme que celui d’évaluation. A
partir de 1a, les champs de recherche se sont diversifiés et orientés vers les questions de transférabilité, de robustesse
et de généralisation.

Ce travail se concentre sur les questions de généralisation pour la segmentation sémantique LiDAR. Un panorama global
des performances de généralisation monosource et multisource des méthodes de segmentation existantes est réalisé.
Pour mener équitablement ces expériences, un jeu de données, ParisLuco3D, est créé spécifiquement pour évaluer la
généralisation.

De plus, une nouvelle méthode de généralisation de domaine monosource, 3DLabelProp, est proposée. Cette méthode
se distingue des stratégies existantes en exploitant la géométrie des données pour effectuer de I'alignement de domaine
plutét que des stratégies par apprentissage. Au-dela de la segmentation sémantique, 3DLabelProp est aussi appliquée a
la tiche de segmentation d’objets mobiles.
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ABSTRACT

LiDAR-based perception for autonomous vehicles has reached statisfying performance on the various online monodomain
benchmarks, i.e when the training and evaluation domains are the same. From there, research areas diversified and
focused on the transferability of perception models, their robstuness and their generalization capabilities.

This work tackles domain generalization of LiDAR semantic segmentation. An in-depth benchmark of the mono- and
multi-source generalization abilities of various state-of-the-art semantic segmentation models is proposed. In order to
provide meaningful analysis and conclusions, a generalization-oriented dataset is provided, ParisLuco3D.

Furthermore, a novel mono-source domain generalization method, 3DLabelProp, is presented. This method seperates
itself from existing approaches by exploiting geometric information to achieve domain alignment instead of focusing on
learning-based domain alignement. Besides semantic segmentation, 3DLabelProp is also applied to moving object seg-
mentation.
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