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Résumé – Ce travail présente une nouvelle méthode pour la désoccultation d’objets mobiles dans des scènes 3D LIDAR acquises par des
dispositifs de scan urbains. Ce problème est généralement traité directement dans l’espace 3D. Cet article propose une approche alternative
qui repose sur une représentation 2D en topologie capteur du nuage de points 3D. Cette image est ensuite segmentée par une méthode basée
histogramme afin d’extraire le masque des objets à supprimer. Enfin, une méthode d’inpainting variationnel est utilisée pour supprimer ces objets.

Abstract – This work proposes a novel approach for the disoccultation of mobile objects in 3D LIDAR scenes aquired via MMS. Although
this work is often treated in the 3D space, our method offers to deal with it using a simplified representation of the point cloud known as range
image. The range image is segmented using histograms. Then, it is inpainted using a variational method with an horizontal prior in the scene.

1 Introduction
Les nouvelles méthodes de levé laser mobile ont rencon-

tré un fort succès ces dernières années. En effet, les capteurs
3D embarqués permettent désormais l’acquisition de scènes
urbaines complètes avec une très grande précision. Ces sys-
tèmes sont largement utilisés pour diverses applications (étude
urbaine, modélisation urbaine) et permettent l’acquisition de
l’environnement urbain. Cependant, ces systèmes font souvent
l’acquisition d’objets mobiles de la scène (e.g. objets qui ne
sont pas présents en permanence) comme les voitures, les pié-
tons, etc. Ces objets mobiles masquent certaines structures ur-
baines du fait que le faisceau du capteur ne traverse pas les sur-
faces opaques. Ces artefacts peuvent s’avérer perturbants pour
la visualisation et compromettent la fusion entre des données
optiques et le nuage de points. De ce fait, la segmentation et
la désoccultation de ces objets permettent de résoudre ces pro-
blèmes.

La segmentation de nuage de points a fait le sujet de plu-
sieurs travaux ces dernières années. Trois types de méthodes
existent : basée-géométrie [12, 16, 15], statistiques [10, 18, 5]
ou basée sur une représentation simplifiée du nuage de points
[14, 1]. Bien que fonctionnelles, ces méthodes peinent à seg-
menter correctement des objets dont les échelles sont diffé-
rentes.

Nous nous intéressons ici à une représentation simplifiée du
nuage de points 3D en topologie capteur. Cette représentation
permet d’associer une image 2D où chaque pixel correspond à
un point du nuage de points et dont l’intensité représente un ca-
nal du LIDAR. Cette représentation permet d’aborder les pro-

blèmes de segmentation et de désoccultation à partir des nom-
breux travaux effectués ces dernières années en traitement de
l’image.

La désoccultation de nuage de points 3D n’a été que par-
tiellement étudiée [17, 2], pour des nuages de points complets.
Pour les images 2D, les méthodes de désoccultation classiques
se découpent en deux catégories : l’inpainting basé exemples
([8] ainsi que [6, 13]) et l’inpainting variationnel ([7, 4]).

Cet article présente une nouvelle méthode pour la désoccul-
tation de nuage de points LIDAR. La première contribution de
ce travail est une méthode de segmentation automatique basée
histogramme de profondeur en topologie capteur. La seconde
contribution est une méthode variationnelle pour la désocculta-
tion d’un nuage de points en s’appuyant sur la topologie cap-
teur et sur un a priori d’horizontalité de la scène, sans informa-
tions de texture ou de couleur.

2 Méthodologie
Les étapes principales de ce travail, du nuage de points initial

au résultat final, sont présentés dans la Figure 1. Chacune de
ces étapes est détaillée dans la suite de cette section.

2.1 Image de profondeur et topologie capteur
Ce travail repose essentiellement sur une représentation sim-

plifiée du nuage de points LIDAR appelée carte de profondeur.
Les capteurs LIDAR 3D modernes produisent des nuages de
points qui sont organisés selon une grille d’acquisition 2D im-



FIGURE 1. Vue d’ensemble de la méthode proposée.

FIGURE 2. Exemple de nuage de points du jeu de données KITTI [11]
(haut) transformé en carte de profondeur (bas). Les zones sombres
correspondent à des pulsions sans retours du capteur LIDAR.

plicite. Cependant, la topologie capteur 2D qu’offrent ces cap-
teurs est rarement utilisée. Les données LIDAR sont habituelle-
ment ordonnées le long de lignes d’acquisitions qui définissent
la première dimension de la topologie capteur. Chaque point est
alors lié au point précédent et au point suivant dans l’acquisi-
tion. La plupart des capteurs modernes ordonnent aussi chaque
ligne d’acquisition les unes après les autres, ce qui définit la
seconde dimension de la topologie capteur.

Les capteurs LIDAR émettent généralement un nombre constant
H de pulsions par ligne d’acquisition (ou par tour pour les cap-
teurs 360 degrés) ce qui permet d’organiser les mesures de pro-
fondeur dans une image de taille W⇥H où W est le nombre de
lignes d’acquisitions consécutives. L’intensité en chaque pixel
est ensuite définie comme une des modalités du LIDAR, ici la
profondeur. Cette représentation est illustrée Figure 2.

Bien que les pulsions LIDAR soient émises de façon régu-
lière, certaines pulsions n’enregistrent pas d’écho. Ce phéno-
mène apparaît notamment sur les surfaces réfléchissantes ou
lorsque qu’aucun objet ne fait obstacle (e.g. ciel). De ce fait, la
topologie capteur permet de représenter le nuage de point sous
la forme d’une image non-dense : certains pixels n’ont pas de
mesure.

Dans les sections suivantes, la carte de profondeur en topo-
logie capteur est notée uR.

a. b.

FIGURE 3. Résultat de la segmentation d’histogramme [9]. (a) l’his-
togramme segmenté (bins de 50cm), (b) le résultat dans la carte de
profondeur avec les mêmes couleurs.

FIGURE 4. Exemple de segmentation de nuage de points par
notre méthode sur différentes scènes.

2.2 Segmentation du nuage de points

Dans cette section, nous proposons une méthode de segmen-
tation basée histogramme de profondeur. Pour simplifier le pro-
blème, nous considérons que le sol de la scène est relativement
plat et nous retirons les points du sol par estimation de plan.

Au lieu de segmenter toute la carte de profondeur uR direc-
tement, nous découpons premièrement celle-ci en S fenêtres
uR

s

, s = 1 . . . S de taille W
s

⇥ H le long de la dimension la
plus grande. Pour chaque uR

s

, un histogramme de profondeur
h
s

avec B bins est calculé. Cet histogramme est ensuite seg-
menté automatiquement en classes C

s

par la méthode a contra-
rio présentée dans [9]. Cette technique présente l’avantage de
segmenter un histogramme 1D sans aucun a priori sur la distri-
bution des données ou sur le nombre d’objets. Un exemple de
segmentation d’histogramme est montré Figure 3.

Une fois les histogrammes des fenêtres calculés, nous fu-
sionnons les classes qui correspondent ensemble en mesurant
la distance entre chacun de leurs centroïdes. Nous définissons
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Enfin, un simple seuillage sur la distance entre les centroïdes
permet de décider si deux classes doivent être fusionnées. Le
résultat de cette segmentation est montré Figure 4.



a. b. c.

FIGURE 5. Comparaison entre différentes méthodes de désocculta-
tion. (a) nuage de points initial (les points blancs sont à reconstruire),
(b) désoccultation Gaussienne, (c) désoccultation avec notre méthode.

2.3 Désoccultation

La technique de segmentation présentée ci-dessus permet la
sélection des objets et des zones à reconstruire. Différentes mé-
thodes d’inpainting de carte de profondeur ont déjà été pro-
posées par le passé [3]. Cependant, ces méthodes impliquent
de coupler l’information de profondeur avec une autre moda-
lité (i.e. : optique). La diffusion Gaussienne est une méthode
d’inpainting simple basée sur la résolution d’une équation aux
dérivées partielles (EDP) :

⇢
@u

@t

��u = 0 in ⌦⇥ (0, T )
u(0, x) = u0(x) in ⌦,

(2)

avec u une image définie sur ⌦, t le pas de temps et � l’opé-
rateur Laplacien. Comme la diffusion est isotrope, le résultat
produit par cette méthode est souvent très lisse et manque de
cohérence comme montré Figure 5.b.

Dans le milieu urbain, les structures masquées par des ob-
jets mobiles ont tendances à évoluer de manière continue ho-
rizontalement. De ce fait, nous proposons une modification de
l’équation (2) qui inclut cet a priori. Nous définissons le vecteur
unitaire ~⌘ en chaque pixel dont la direction suit le plan horizon-
tal de la scène. Nous cherchons ensuite à étendre les courbes
de niveau de u le long du vecteur ~⌘. Ce problème peut être ex-
primé avec la contrainte suivante : hru, ~⌘i = 0. On peut en
déduire l’énergie F (u) = 1

2 (hru, ~⌘i)2. La désoccultation est
donc calculée comme la solution du problème de minimisation
inf

u

F (u). Cette minimisation peut être calculée par descente
de gradient. Dans un environnement continu, on peut donc dé-
finir le modèle suivant :

⇢
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@t
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= 0 in ⌦⇥ (0, T )
u(0, x) = u0(x) in ⌦.

(3)

On rappelle que �u = u
~⌘~⌘

+ u
~⌘

T
~⌘

T , où ~⌘T est un vecteur
unitaire orthogonal à ~⌘. De ce fait, l’équation (3) peut être per-
çue comme une adaptation de la diffusion Gaussienne (2) qui
respecte l’a priori de diffusion dans la direction de ~⌘.

La Figure 5 montre une comparaison entre le résultat de la
diffusion Gaussienne et celui de notre modèle. La diffusion
Gaussienne provoque un lissage trop fort alors que notre mé-
thode donne un résultat plus plausible.

a. b. c.

FIGURE 6. Résultat de la désoccultation d’un piéton dans une carte
de profondeur. (a) la carte de profondeur initiale, (b) la segmentation
du piéton (dark), (c) la désoccultation. L’échelle de profondeur est
donnée en mètres.

a. b.

FIGURE 7. Résultat de la désoccultation d’un piéton visualisé en 3D.
(a) le masque du piéton, (b) la reconstruction finale.

2.4 Re-projection 3D
Après la segmentation et la désoccultation, la carte de pro-

fondeur doit être reprojetée dans l’espace 3D. Pour chaque point
p
i

du nuage de points original, on définit po
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le point d’ori-
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)
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tation pour chaque point p

i

. Les nouvelles coordonnées 3D de
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3 Résultats

3.1 Analyse qualitative
Un premier résultat est montré Figure 6. Ce nuage de points

provient du jeu de données KITTI [11] et correspond à ⇡ 106

points. La Figure 6.a montre la carte de profondeur initiale.
Dans la Figure 6.b, la zone sombre correspond à la segmenta-
tion de l’objet (ici, piéton) dans la carte de profondeur. Cette
segmentation sert de masque pour la procédure de désocculta-
tion. La Figure 6.c montre la carte de profondeur après désoc-
cultation. On constate que la désoccultation réussit très bien à
reconstruire la zone segmentée de manière visuellement plau-
sible.

Dans cette scène, ~⌘ a une direction très proche de l’axe x
de la carte de profondeur, et le nuage de point est acquis via
un capteur panoramique. Ainsi, la cohérence de la reconstruc-
tion peut être vérifiée par la continuité des lignes d’acquisition
à travers la zone à reconstruire. La Figure 7 montre une visua-
lisation 3D du résultat de notre méthode sur la même scène que
précédemment. On constate que les lignes d’acquisition sont
bien connectées à travers l’occultation.



a. b. c.

d. e. f.

FIGURE 8. Exemple de résultat obtenu pour l’analyse quantitative.
(a) vérité-terrain, (d) l’occultation simulée, (b) et (c) les résultats après
diffusion Gaussienne et notre modèle respectivement, (e) et (f) les dif-
férences absolues de la vérité-terrain par rapport aux deux reconstruc-
tions respectivement.

TABLE 1. Comparaison des MAE (Mean Absolute Error) moyenne
sur la reconstruction des zones occultées.

Gaussienne Modèle proposé

MAE moyenne (m) 0.591± 0.143 0.0279± 0.0232

3.2 Analyse quantitative
Nous proposons ici une analyse quantitative de notre mo-

dèle de désoccultation à partir du jeu de données KITTI. La
procédure consiste en la suppression de différentes zones de
plusieurs nuages de points afin de les reconstruire via notre mo-
dèle et via la diffusion Gaussienne. Ainsi, les nuages de points
initiaux peuvent servir de vérités terrain. La taille des zones
correspond à une approximation de la taille d’un piéton à 8
mètres du capteur (20⇥ 20px dans la carte de profondeur).

Ce test a été effectué sur 20 nuages de points dans lesquels
des zones on été retirée puis reconstruite. La MAE (Mean Ab-
solute Error) a été calculée entre chaque reconstruction (Gaus-
sienne et notre modèle) et la vérité-terrain. Le tableau 1 ré-
sume les résultats de cette expérimentation. On constate que
notre méthode améliore sensiblement la qualité des résultats
par rapport à la diffusion Gaussienne, avec une MAE moyenne
inférieure à 3cm.

4 Conclusion
Cet article présente une nouvelle approche pour la segmenta-

tion et la désoccultation d’objets dans des nuages de points 3D
acquis par système mobiles. Ce modèle tire parti d’une repré-
sentation simplifiée du nuage de points appelée carte de pro-
fondeur. Nous proposons aussi l’amélioration d’une méthode
d’inpainting variationnelle classique qui intègre un a priori sur
la nature des données à traiter. Différents résultats ont été pré-

sentés attestant de la validité de notre modèle.
Bien que la qualité générale des reconstructions soit large-

ment acceptable, notre modèle peut faillir dans certains cas
spécifiques. En effet, l’étape de segmentation nécessite le re-
trait du sol de la scène. Si cette étape échoue, la qualité de la
segmentation peut être affectée. D’autre part, la reconstruction
de très grands objets (bâtiments, maisons) peut amener un trop
fort lissage du nuage de points.

A l’avenir, nous souhaitons nous concentrer sur l’amélio-
ration de notre modèle pour intégrer plus d’informations sur
le voisinage de la structure à reconstruire en utilisant des mé-
thodes variationnelles ou basées patch.
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