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1 Contexte et objectifs

Dans le cadre de la prospective pétroliere a Total, les géologues créent, a partir d’images

sismiques reconstituées grace a des ondes acoustiques envoyées dans le sol, un géo-modele 3D
censé représenter les principales couches et failles de la zone. Ce géo-modele est ensuite, en
fonction des phénomenes que 1’on y trouve, classé selon les ensembles pertinents auxquels il
se rattache. Notre objectif est d’aider I’utilisateur dans cette classification.
Il existe a I’heure actuelle de nombreuses méthodes visant a extraire des descripteurs d’objets
3D. Néanmoins, les méthodes actuelles Alexandre (2012) ne permettent pas de comprendre
quelles sous-parties d’un objet pourraient étre discriminantes et pourquoi elles le seraient
Shaiek (2013).

2 Approche proposée

Dans ce travail, nous proposons une méthode basée sur I’adaptation des time series sha-

pelets de Ye et Keogh (2009) aux structures 3D irrégulieres. Pour ce faire, il est d’abord né-
cessaire d’extraire des sous-parties de 1’objet. Ces sous-parties sont extraites aléatoirement,
I’étude de Wistuba et al. (2015) permettant d’affirmer que la précision n’est pas dégradée lors
d’une sélection non exhaustive des candidats. Par la suite, de ces extraits sont issus des descrip-
teurs d’objets 3D les décrivant au mieux. Dans cette représentation, il n’est pas envisageable
de mesurer la proximité des points par une distance Euclidienne en raison de I’irrégularité du
maillage. C’est la raison pour laquelle notre choix s’est porté sur le Heat Kernel Signature
(HKS), descripteur local utilisé pour la premiere fois par Sun et al. (2009), adapté aux réseaux
de neurones profonds (deep learning) par Fang et al. (2015), et invariant selon 1’isométrie et
robuste aux changements géométriques (échelle, rotation, etc...).
Une fois les attributs extraits, il convient de chercher a sélectionner les plus pertinents pour la
classification en cours. Cela est réalisé grace au test de Fisher, qui est, d’apres nos propres tests
et ceux, plus anciens, de Siou (2011), plus rapide et plus performant que celui, plus classique,
de la maximisation de gain a base de calcul d’entropie.
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La derniere étape de I’apprentissage est d’apprendre ces caractéristiques pour pouvoir utiliser
I’expérience emmagasinée. Des foréts aléatoires sont donc utilisées, et le nombre d’arbre est
fixé par validation croisée au sein du jeu d’apprentissage.

3 Résultats expérimentaux

Notre méthode a été testée sur les données libres du Princeton Shape Benchmark ( 'PSB).

Les résultats montrent que notre méthode devient plus performante que la méthode globale
a partir de 300 extraits, et est plus rapide en dessous de 600 extraits. De plus, ces derniers ne
correspondant qu’a une partie du véritable objectif de cet algorithme (exhiber a I’ utilisateur des
sous-parties discriminantes pour 1’aider a la compréhension de la classification), le vrai critere
de réussite n’est pas quantifiable. Cela nécessite pour €tre évalué une mise en pré-production
au sein du métier ciblé afin de se confronter aux besoins des géologues. Bien que n’ayant eu
le temps de tester sur des jeux de données suffisamment variés ainsi que de comparer avec des
méthodes existantes, les résultats obtenus semblent relativement bons, I’apprentissage n’ayant
eu lieu que sur un nombre tres restreint d’objets 3D.
Le point fort de la méthode, outre sa faculté a justifier ses prédictions, semble étre la bonne ca-
pacité a apprendre sur un faible nombre d’éléments. De plus, la prise en compte de seulement
certaines sous-parties de 1’objet permet de rendre 1’algorithme plus rapide que s’il s’était agit
d’une méthode globale.

4 Conclusion et perspectives

Nous avons, dans cette étude, proposé une nouvelle méthode de classification d’objets 3D
avec, chose inédite, justification de cette derniere par exhibition des éléments les plus dis-
criminants. A la croisée des techniques employées pour les séries temporelles et le traitement
d’image, notre méthode vise a aider le géologue a mieux comprendre les zones clefs pour com-
prendre un ensemble géologique. Cette nouvelle méthode pourrait étre appliquée a d’autres
contextes.
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Summary

This article proposes a new approach for supervised classification of 3D objects. In partic-
ular, it gives a justification to the results as discriminant extracted sub-surfaces using the Heat
Kernel Signature and the Fisher test. For Total, this need for classification is initially applied
to large 3D structures geological basins, the relevant elements depending on sub-parts.



