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Résumé – Nous montrons comment une représentation basée sur des graphes locaux permet de structurer des nuages de points générés par
agrégation d’acquisitions LiDAR. Ces graphes sont définis sur les cartes de profondeur générées par les capteurs, puis connectés pour obtenir
une représentation unique et globale du site numérisé. Les résultats expérimentaux montrent que cette structure permet de manipuler et de traiter
des nuages de points gigantesques même s’ils dépassent largement les capacités mémoire de la machine sur laquelle ces calculs sont effectués,
et ce quel que soit le nombre d’acquisitions ou de points capturés par acquisition.

Abstract – We show how a local graph-based representation can be used for structuring 3D point clouds provided by multiple LiDAR acqui-
sitions. Those graphs are defined from the depth maps generated by the sensors, and connected together to get a single and global representation
of the scanned site. Experimental results show that this structure is particularly suitable for processing gigantic points clouds, even if they largely
exceed the memory capacity of the machine on which those processings are performed, whatever the number of points and of acquisitions.

1 Introduction
Certains scanners sont capables aujourd’hui d’acquérir des

centaines de millions de points en une seule acquisition. Lors
de certaines campagnes sur des sites étendus, des centaines
d’acquisitions sont nécessaires, et leur agrégation produit des
nuages contenant des milliards de points. Ces données sont par-
ticulièrement difficiles à traiter pour plusieurs raisons : elles
sont volumineuses (des centaines de gigaoctets), et dépassent
donc la capacité mémoire de la plupart des machines actuelles.
Elles sont non-structurées, ce qui signifie qu’elles rendent dif-
ficile l’inférence de la topologie de la surface ayant été numé-
risée. Ce problème complexifie de nombreux traitements car la
notion de voisinage (fournie par la connectivité des sommets
dans un maillage surfacique par exemple) est absente. Enfin,
elles peuvent présenter de nombreuses zones de recouvrement,
des zones capturées par plusieurs acquisitions. Pour certaines
applications, ces zones nécessitent d’être "nettoyées" afin d’éli-
miner la redondance d’information. Ces particularités limitent
drastiquement l’usage direct de tels nuages de points : ceux-ci
nécessitent d’être préalablement structurés.

La méthode la plus répandue pour structurer un nuage de
points est d’utiliser un arbre de partitionnement volumique. Ef-
ficace pour compresser ou visualiser les données [4, 6], cette
structure peut s’avérer inadaptée pour certains traitements car
elle fournit une structure de l’espace ambiant et non pas de
la surface sous-jacente au nuage de points. Récemment, une
structure basée graphe [3] a été proposée comme alternative
pour décrire un nuage de points. Cette structure a l’avantage
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FIGURE 1 – Méthode proposée pour structurer un nuage de
points à l’aide de graphes locaux.

d’ajouter une connectivité à la scène numérisée et facilite donc
les traitements faits en aval sur la surface.

Aujourd’hui, nous proposons une alternative à [3] pour struc-
turer à l’aide de graphes les nuages de points issus de l’agré-
gation d’acquisitions LiDAR. La figure 1 présente notre mé-
thode dans ses grandes lignes. Au lieu de traiter le nuage de
points 3D dans son ensemble, nous construisons un graphe par
acquisition, à partir de la carte de profondeur associée à celle-
ci. Chaque graphe fournit une représentation locale structurée
d’une partie de la surface numérisée. Ensuite, pour traiter les
données de manière globalement cohérente, mais aussi pour
gérer les redondances, nous connectons ces graphes en met-
tant en correspondance les points présents dans les zones de
recouvrement (en violet sur la figure 1). Comme nous le ver-
rons dans la section expérimentale, cette structure permet de
traiter les nuages de points par morceaux, et va nous permettre
de manipuler de manière efficace les surfaces représentées par
des nuages de points de manière out-of-core, même sur des ma-
chines ayant une capacité mémoire limitée.



(a) Nuage 3D. (b) Carte et
graphe initial.

(c) Segmentation. (d) Graphe final.

FIGURE 2 – Construction d’un graphe à partir d’une carte de
profondeur (dans cet exemple, tous les pixels ont une intensité
non nulle, ils sont donc tous présents dans le graphe initial).

2 Méthodologie
On considère comme données d’entrée un ensemble de N

cartes de profondeur, toutes recalées dans un même repère glo-
bal. Cet ensemble peut, par exemple, être issu d’une campagne
d’acquisitions LiDAR effectuées à différents endroits sur un
site, ou de manière synthétique à partir de modèles 3D [7].

Construction des graphes locaux La figure 2 présente les
principales étapes de notre méthode pour construire un graphe
à partir d’une carte de profondeur. Lors d’une acquisition, un
LiDAR génère une carte de profondeur D qui peut être vue
comme un domaine de paramétrisation d’un morceau de la scène
numérisée S (fig. 2(a)), fournissant ainsi une connectivité aux
points 3D. Le passage de la carte à l’ensemble des points 3D
se fait à l’aide d’une fonction de projection. Un premier graphe
G = (V,E) peut être construit : les sommets V sont associés
aux pixels non-nuls de la carte (les pixels d’intensité nulle sont
des points fuyants), et les arêtes E relient les pixels voisins
(fig. 2(b), avec un 4-voisinage dans cet exemple). Pour modé-
liser précisément la surface capturée, les sommets voisins qui
ne sont pas associés à des points 3D géodésiquement proches
sur la surface doivent être dissociés. En effet, une fois "pro-
jetés" sur la carte, des éléments peuvent sembler voisins, bien
qu’éloignés dans la réalité. Pour détecter ces configurations,
nous avons utilisé la méthode des gradients morphologiques [8]
pour seuiller les fortes variations d’intensité dans la carte qui
correspondent à de fortes distances sur la surface (fig. 2(c)). La
taille de l’élément structurant permet de directement contrô-
ler la finesse de la détection. Les arêtes associées à ces forts
gradients sont ensuite supprimées (fig. 2(d)). En faisant cela
sur chaque carte, nous générons un ensemble de N graphes
{G1, G2, ...GN}, locaux et indépendants.

Mise en correspondance des graphes Afin de permettre par
la suite des traitements globalement cohérents sur l’ensemble
du nuage, nous avons choisi de connecter les parties des graphes
décrivant les zones de recouvrement. Plutôt que de fusionner
les différents graphes locaux sous la forme d’un unique graphe
global, nous connectons ces graphes de manière explicite. Cela
permet de garder le contrôle sur la taille des données en mé-
moire, quel que soit le nombre de points ainsi que le nombre
d’acquisitions.

Ainsi, pour un graphe donné, chaque sommet possède une

(a) D2 → D1. (b) D1 → D2.

FIGURE 3 – Mise en correspondance de points entre graphes.

liste de sommets correspondants contenant l’ensemble des som-
mets des autres graphes qui représentent le même point dans
l’espace 3D (plus précisément le point 3D le plus proche, en
tenant compte de la discrétisation des domaines de paramétri-
sation initiaux). Ces listes sont stockées comme information
additionnelle aux sommets des graphes. Elles permettront par
la suite de transférer des résultats d’opérations ou des informa-
tions d’un graphe à l’autre, afin d’éviter des traitements redon-
dants sur plusieurs graphes décrivant la même zone. Dans les
zones de non recouvrement, ces listes resteront vides.

Le principe est illustré par un cas d’école (fig. 3), où l’on
met en correspondance les sommets associés aux cartes de pro-
fondeur D1 et D2. On considère tout d’abord le sommet du
graphe G1 associé au pixel d1 (fig. 4(a)). Ce pixel, par sa fonc-
tion de projection, est associé au point v1 dans l’espace 3D. Si
on considère maintenant les points capturés par D2, on observe
que les points v2 et v′2 seraient eux aussi capturés par ce même
pixel d1 dans D1. On en déduit qu’ils représentent le même
échantillon sur la surface : les sommets associés à v2 et v′2 sont
donc des sommets correspondants au sommet associé au point
v1. Inversement, et selon le même principe, v1 est un sommet
correspondant de v2 dans le graphe G2 (fig. 4(b)).

Cette approche n’est pas suffisante pour gérer les occulta-
tions, comme l’illustre la figure 4. Dans cet exemple très simple,
le sommet de G3 associé au point v3 capturé par une carte D3

(non représentée sur la figure) sera en effet considéré comme
un sommet correspondant au sommet associé à v1, puisqu’en
utilisant les fonctions de projection des cartes D1 et D3, il va se
projeter lui aussi sur d1 bien que ne représentant pas la même
zone numérisée. Pour éviter cela, nous ajoutons une simple
fonction qui calcule l’espacement moyen entre v1 et ses voisins
directs issus de la carte de profondeur D1 : si cet espacement
n’est pas du même ordre de grandeur que la distance entre v1
et v3, on considère que v3 n’appartient pas au même morceau
de surface et ne doit donc pas être mis en correspondance avec
v1. Cette technique, bien que perfectible, nous permet d’éviter
les fausses mises en correspondance de la plupart des données.

Gestion des redondances Les zones de recouvrement né-
cessitent une attention particulière, notamment pour éviter des
calculs redondants sur plusieurs graphes. De plus, la précision
de certaines fonctions dépend fortement de la densité d’échan-
tillonnage des graphes sur lesquels les calculs sont appliqués.
Nous avons donc décidé de distinguer pour chaque graphe 2
sous-ensembles de sommets : V +, l’ensemble des sommets de
ce graphe ayant une plus grande densité que leurs sommets cor-



(a) D3 → D1. (b) Solution retenue.

FIGURE 4 – Gestion des occultations : bien que projeté sur d1,
v3 ne doit pas être associé à v1.

respondants dans les autres graphes, et V − = V \ V +, les
autres sommets de ce graphe. Pour cela, nous avons utilisé la
densité d’échantillonnage locale de chaque sommet w(v), tel
que : 1

w(v) = 1
|Nk(v)|

∑
v′∈Nk(v)

||v′ − v||2, Nk(v) étant le k
voisinage du sommet v dans le graphe dont il est issu. Ainsi,
dans les zones de recouvrement, pour un graphe donné, nous
effectuerons un maximum d’opérations sur l’ensemble V +, et
les autres sommets de ce graphe (V −) récupèreront le résultat
des fonctions auprès de leurs sommets correspondants.
Gestion par morceaux d’une acquisition massive Une seule
acquisition peut capturer plusieurs centaines de millions de points.
Dans ce cas, un unique graphe peut déja dépasser les capacités
mémoire de nombreuses machines. Pour être capable de trai-
ter des ensembles d’acquisitions quel que soit le nombre de
points capturés lors de chaque acquisition, notre méthode in-
tègre la possibilité de découper a priori une carte de profondeur
en tuiles avec chevauchements. Un tel ensemble de tuiles peut
alors être vu comme un ensemble d’acquisitions : un graphe est
construit sur chaque tuile, et la mise en correspondance se fait
implicitement dans les zones de chevauchement (qui sont, par
construction, parfaitement connues), de la même manière que
dans les zones de recouvrement entre cartes. En jouant sur la
taille des tuiles, on peut donc structurer n’importe quel nuage
de points sur n’importe quelle machine, la limite de consom-
mation mémoire étant fixée par la taille de la plus grande tuile.

3 Expérimentations
Calcul de géodésiques Pour valider notre structure, nous vé-
rifions tout d’abord si celle-ci permet d’effectuer des calculs
précis de géodésiques sur la surface sous-jacente de nuages
de points. Nous avons adapté l’algorithme du plus court che-
min de Dijkstra, pour que le calcul puisse se faire à travers
les différents graphes connectés de notre structure. Nous avons
comparé ces résultats à ceux obtenus avec [5], qui permet de
calculer de manière exacte des géodésiques sur la surface de
maillages polygonaux. Nous avons donc, pour cela, généré des
cartes de profondeur synthétiques à partir de modèles 3D, comme
expliqué au début de la section 2. La figure 5 propose une com-
paraison visuelle des deux méthodes. Les géodésiques calcu-
lées sur notre structure sont similaires aux géodésiques calcu-
lées sur la surface. La différence, mineure, vient de l’utilisa-
tion de l’algorithme de Dijkstra, qui construit des géodésiques
le long des arêtes du graphe, et ne peut donc être aussi précis
que [5]. Néanmoins, pour de nombreux traitements, cette er-

FIGURE 5 – Géodésiques calculées à partir d’un même et
unique point vers tous les autres sur la surface d’un maillage
(à gauche) et sur notre structure de graphes locaux (à droite).
Bleu/rouge = faible/forte distance.

reur n’aura que peu d’influence. Dans un contexte de rééchan-
tillonnage ou de reconstruction par exemple (voir plus bas),
les distances calculées entre points voisins seront généralement
courtes par rapport à la taille des nuages, le biais induit est donc
négligeable.

Pour attester que le découpage en tuiles de certaines cartes
n’introduit aucun biais lors d’un calcul de géodésiques, la fi-
gure 6 présente le résultat d’un calcul sur une carte avec ou
sans découpage. La mise en correspondance des sommets entre
les tuiles étant parfaite, les géodésiques calculées sont exacte-
ment les mêmes. Grâce à cette gestion par tuiles, nous avons
un contrôle direct sur les pics de consommation mémoire.

Consommation mémoire Nous analysons maintenant la con-
sommation mémoire de notre algorithme. Les données testées
sont issues d’acquisitions réelles fournies par CyArk/Google
Open Heritage Program et Art Graphique et Patrimoine. Nos
résultats ont été générés avec un Intel Core i7 @ 3.00GHz, avec
32Go RAM et 1To HDD. La table 1 présente le pic mémoire

FIGURE 6 – Géodésique calculée sur un graphe local (à gauche)
et sur un ensemble de graphes (à droite). Au milieu, les som-
mets V + des graphes associés aux tuiles sont identifiés. Don-
née St Trophime.



Nom Pic mémoire Facteur de
Points (M) / Acquisitions (Gio) Réduction

Meeting House 5,7 24,61 493 / 50
Ananda Oak Kyaung 1,9 83,51 703 / 126
Wat Phra Si Sanphet 5,7 112,65 313 / 177

TABLE 1 – Consommation mémoire de notre méthode de struc-
turation pour différentes campagnes d’acquisition.

atteint lors de la construction de la structure, et le facteur de
réduction par rapport au coût binaire global des données. Cela
donne une idée du gain par rapport à une méthode basée sur
une structure globale, qui nécessiterait de tout stocker en mé-
moire, avant de traiter le nuage. Nous remarquons la considé-
rable réduction du coût mémoire, d’autant plus marquée que le
nombre d’acquisitions est important. Cela nous permet de trai-
ter des nuages a priori trop volumineux sur des machines de
capacité standard. Par exemple, la figure 7 montre un nuage du
Palais de la Découverte simplifié avec [1] qui est basée sur la
structure proposée. La donnée initiale, composée de 977 mil-
lions de points, soit un coût de stockage de 72,15 Gio, a pu être
traitée sur notre machine, le pic mémoire ne dépassant pas les
12 Gio. Et malgré cela, la surface reconstruite avec [2] à partir
de ce nuage simplifié est très satisfaisante (figs. 7(b) et 7(c)).

4 Conclusion
Nous avons présenté une nouvelle structure pour manipuler

la surface sous-jacente à un nuage de points. Des graphes lo-
caux sont construits à partir de la connectivité des cartes de
profondeur issues du processus d’acquisition. Ces cartes sont
ensuite connectées afin de naviguer entre les domaines de para-
métrisation, afin d’éviter les calculs redondants dans les zones
capturées par plusieurs acquisitions. La segmentation naturelle
fournie par l’ensemble des acquisitions, combinée à un éven-
tuel découpage en tuiles, permet de limiter la mémoire requise
pour générer la structure, mais aussi pour divers traitements
faits en aval. Ainsi, il est possible de traiter des nuages conte-
nant des milliards de points sur des ordinateurs ayant des capa-
cités mémoire bien inférieures au volume nécessaire pour re-
présenter ces nuages.
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