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Résumé – Nous étudions le problème de la segmentation sémantique d’images de profondeur pour clusteriser les pixels d’une image qui appar-
tiennent à une même classe d’objet afin d’étendre les approches de localisation et cartographie (SLAM) à des cartes labellisées. Nous nous focaliserons
sur les approches denses et directes qui exploitent l’ensemble des données fournies par un capteur, tel qu’une caméra RGB-D grand-public. L’origina-
lité de l’approche proposée réside dans l’apprentissage d’un réseau de neurones profond sans une masse de données réelles labellisées. Nous proposons
une modélisation du capteur plus complète que les approches existantes pour générer des échantillons d’apprentissage à partir d’un modèle virtuel.
Les résultats démontrent que la modélisation du bruit du capteur permet d’obtenir une précision globale de 68.9% pour la classification sémantique
éparse d’images de profondeur encodées par représentation HHA.

Abstract – This paper studies the problem of semantic segmentation of depth maps clusterizing pixels of an image together which belong to the same
objet class in order to extend SLAM technics with a labelled mapping. We focus on dense and direct approaches that harness whole data generated by
a sensor, i.e. consumer RGB-D camera. What is original about this work is the training of a deep neural networks without a mass of real labelled data.
A sensor model more complete than existing approachs generates training samples from a virtual model. Results show modeling sensor noise achieve
a global precision of 68.9% in the case of sparse semantic segmentation of depth maps encoded with HHA representation.

1 Introduction
En robotique, les techniques de SLAM (Simultaneous Locali-

zation and Mapping) permettent aujourd’hui aux robots de se dé-
placer et se localiser en ayant une connaissance de la géométrie
de l’environnement en temps-réel. Cependant, une compréhension
sémantique de l’environnement permettrait d’améliorer les algo-
rithmes de SLAM actuels mais aussi de robustifier la réalisation
de nombreuses tâches de haut niveau qui font intervenir des inter-
actions avec la scène. Dans le cadre du projet COMANOID 1, un
robot humanoïde équipé d’une caméra est amené à effectuer des
tâches de précision dans un avion civil en cours de construction.

Nous adressons ce problème de reconnaissance d’objets par
l’apprentissage d’une tâche de segmentation sémantique d’images.
La classification dense d’images ou segmentation sémantique
consiste à clusteriser les pixels d’une image qui appartiennent à
une même classe d’objet. Notre modèle d’apprentissage s’appuie
sur les récents progrès des réseaux de neurones convolutionnels
profonds (DCNN) utilisés pour de nombreuses tâches de percep-
tion telles que la classification d’images ou la détection d’objets.
Notre approche diffère des approches classiques car nous enten-
dons éviter la phase laborieuse de constitution manuelle de la base
d’apprentissage en exploitant l’information sémantique contenue
dans le modèle CAO disponible. Ce dernier n’étant pas texturé,
il n’est pas possible d’extraire d’information photoréaliste. Nous
nous intéressons donc à la classification dense d’images de profon-
deur (D) pour unique donnée d’entrée. Le modèle d’apprentissage
devra être robuste au bruit introduit par les caméras de profondeur
et capable de généraliser son apprentissage pour s’adapter aux dif-
férences entre le modèle virtuel et la scène réelle.

La problématique de ce papier consiste donc à effectuer un ap-
prentissage sans données réelles à partir de rendus d’images de

1. Ce travail est supporté par la Commission Européenne, dans le cadre du
projet H2020 COMANOID (http ://www.comanoid.eu) RIA No 645097

profondeur synthétiques issues d’un modèle CAO pour inférer la
segmentation sémantique d’images de profondeur réelles bruitées
et à trous.

2 État de l’art
Les récents progrès du deep learning ont grandement amélioré

les performances des algorithmes de segmentation sémantique.
Le réseau FCN [13] fut le premier à introduire la structure en
encodeur-décodeur des DCNN pour la segmentation sémantique.
L’encodeur est un DCNN entraîné pour la classification d’images
qui transforme l’image en entrée en une représentation de plus
faible dimension (features). Le décodeur se charge de déconvoluer
le bloc de features en sortie de l’encodeur pour obtenir une classi-
fication pixellique dense de l’image en entrée. Badrinarayanan [2]
compare plusieurs variantes de décodeur. Les approches [2, 13, 15]
sont comparables et se différencient principalement par un léger
compromis entre temps d’apprentissage, temps d’inférence, mé-
moire nécessaire à l’inférence et précision de la segmentation.

Ces techniques de classification dense ont été appliquées à dif-
férentes modalités d’images : RGB, RGB-D, D, EVI [2, 13, 15,
19, 21]. Cependant, rares sont les méthodes de segmentation sé-
mantique basées uniquement sur des images de profondeur (D)
denses mais dont certaines données sont manquantes [16, 13, 8]
et que nous appellerons donc denses à trous . Pourtant, les pro-
blèmes liés à l’usage des cartes de profondeur obtenues à partir de
caméras grand-public ont fait l’objet de nombreuses études : d’une
part pour modéliser les effets de bruit et de trous [4, 3, 20, 9, 7]
et d’autre part pour les filtrer [19, 7, 21]. Les approches multimo-
dales [13, 14, 21] ont l’avantage de pouvoir compter sur d’autres
modalités que la profondeur lorsque celle-ci est manquante.

La plupart des approches d’apprentissage par ordinateur et plus
encore celles de deep learning nécessitent l’élaboration d’une
masse de données importante. Pour éviter l’acquisition et la label-
lisation manuelle d’une base d’apprentissage, des images de pro-



fondeur rendues à partir de modèles 3D ont été utilisées pour la
reconnaissance et l’estimation de pose d’objets dans des images
RGB [12, 1] mais aussi dans des images de profondeur (D)
[22, 20, 5]. Récemment, Handa a montré l’intérêt de la création
automatique de scènes synthétiques à partir de bases de données
de modèles 3D d’objets pour le pré-apprentissage de DCNN [8].

Pour apprendre à réaliser la tâche de segmentation sémantique
d’images de profondeur réelles {Dj} par deep learning, nous
constituons une base d’apprentissage (Sec. 3) en générant à par-
tir d’un modèleM (Sec. 3.1) des rendus synthétiques {Di} dans
l’espace des données du capteur (Sec. 3.2). Nous introduisons un
nouveau modèle pour le bruit du capteur (Sec. 3.3) afin de conver-
tir les données synthétiques en données bruitées {D̂i} de sorte
qu’elles soient représentatives des données réelles. Nous propo-
sons ensuite plusieurs stratégies de prise en compte des pixels sans
mesure (Sec. 3.4). Une dernière étape d’encodage (Sec. 3.5) des
données vise à faciliter l’apprentissage. Pour finir, nous interpré-
tons les résultats (Sec. 4) de ces contributions.

3 Apprentissage sans données réelles
3.1 Modèle virtuel

Soit N le nombre de vertices et M le nombre de tri-
angles, le modèle M={V,N , T } (Fig. 1) est défini
par un ensemble de vertices V={V1, ...,VN/Vi∈R3},
de normales N={N1, ...,NN/Ni∈R3} et de triangles
T =
{
{V1

i ,V
1
j ,V

1
k}, ..., {VM

i′ ,V
M
j′ ,V

M
k′ }
}

.

Fuselage Support de fixation
Lisse Poutre verticale
Cadre Support de cadre
Plancher Support du plancher
Pont supérieur Poutre horizontale
Rambarde

FIGURE 1 – Le maillage est représentatif d’un atelier d’assem-
blage sur lequel des robots assistants pourraient être déployés. La
scène est divisée en 11 classes C = {c1, ..., c11} décrivant les
structures de l’avion et une classe void en noir dans les exemples.
3.2 Transformation modèle→ espace capteur

Le rendu des images de profondeur est obtenu par un moteur de
rendu classique par rastérisation pour P poses {T1, ...,TP} dans
un volume défini (Fig. 1).

L’Équation 1 projette les vertices, faces et normales du maillage
dans le repère de la caméra à la pose Ti :

VPi =TiV, NPi =RiN , T Pi =T (1)

Pour chaque pose Ti=

[
Ri ti
0 1

]
∈SE (3) ,Ri∈SO (3) , ti∈R3

et une résolution d’image (h,w), l’algorithme de rastérisation non
linéaire R génère l’échantillon d’apprentissage {Di, Li

∗} com-
posé d’une image de profondeur synthétiqueDi∈Rh×w en mètres
(Fig. 2a) et de sa segmentation de référence Li∗∈Ch×w (Fig. 5d).

{Di, Li
∗}=R(VPi ,NPi , T Pi) (2)

3.3 Modélisation du bruit du capteur
Les images acquises à partir d’une caméra de profondeur qui

utilise la technologie de projection d’un motif de lumière structuré
sont par conception bruitées et présentent des trous sans profon-
deur (profondeur=0). Or, pour entraîner un algorithme de segmen-
tation sémantique, il est primordial que les données d’apprentis-
sage soient représentatives des données réelles.

Pour simuler ces effets sur les cartes de profondeur synthé-
tiques, notre modélisation probabilistique du bruit d’une caméra
de profondeur est inspirée de l’implémentation de la base de don-
nées RGB-D ICL-NUIM [9].

(a) Image de
profondeur synthétique

(b) Image de profondeur
bruitée (modèle partiel)

(c) Image de profondeur
bruitée (modèle complet)

FIGURE 2 – Visualisation des deux modèles de bruit appliqués à
une image de profondeur synthétique.
3.3.1 Bruit de profondeur et de quantification

L’Équation 3 du modèle partiel (Fig. 2b) convertit la carte de
profondeur en carte de disparité. Les disparités sont perturbés par
un bruit Gaussien nd∼N (0, σ2

d) [3] puis arrondies à 2-3 près [4].
Enfin, la carte de disparité bruitée est reconvertie en carte de pro-
fondeur bruitée. Soit b l’écart entre le projecteur IR et la caméra
IR, f la focale en pixels.

D̂(x, y) =
b.f

2−3b23
(
b.f/D(x, y) + nd

)
+ 0.5c

(3)

Le bruit sur les disparités nd illustre l’augmentation avec la pro-
fondeur du rapport signal sur bruit de la mesure de profondeur.
3.3.2 Bruit de mise en correspondance

Le modèle complet [9] (Fig. 2c) ajoute des effets de bruit sup-
plémentaires en amont du modèle partiel. A chaque point 3D Pi

correspondant à un pixel (x, y) dans l’image de profondeur D,
est associée une normale locale N(x, y). Soit K ∈ R3x3 la ma-
trice de calibration intrinsèque de la caméra de profondeur tel que
Pi(x, y) = D(x, y)K−1[x, y, 1]T et θ l’angle entre la normale au
point et le lancer de rayon de la caméra passant par Pi (Équ. 4).

θ =

∣∣∣∣∣cos−1

(
−N(x, y).

Pi(x, y)∥∥Pi(x, y)∥∥2
)∣∣∣∣∣ (4)

Les points 3D en coordonnées homogènes Pi sont pertubés le long
de la normale locale par un bruit Gaussien nθ∼N (0, σ2

θ) (Équ. 5)
qui évolue linéairement avec la profondeur et quasi quadratique-
ment avec l’angle θ.

σθ = D(x, y)/f ∗
(
σθ1 + σθ2

θ

π/2− θ

)
(5)

Les points 3D perturbés sont alors projetés et interpolés afin
d’obtenir une profondeur latéralement décalée voire manquante
(Équ. 6).

D̂1(x, y)=

{
0 si degre(θ)∈[82◦, 98◦]
interp

(
K
(
Pi(x, y) + nθ.N(x, y)

))
sinon (6)

Ce bruit illustre la difficulté à mesurer les disparités par mise en
correspondances des points du motif projeté lorsque des surfaces
sont observées avec un angle d’incidence important.

Par ailleurs, les pixels (x, y) de la carte de profondeur sont déca-
lés aléatoirement suivant (nx, ny) ∼ N (0, σ2

s .I) le long des axes ~x
et ~y. La nouvelle carte de profondeur est obtenue par interpolation
bilinéaire de cette grille de pixels bruités (Équ. 7).

D̂2(x, y) = interp
(
D̂1(x+ nx, y + ny)

)
(7)

Ce brassage des pixels simule la mauvaise localisation des me-
sures de profondeur, particulièrement observable aux frontières
des objets dans les images de profondeur réelles.
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3.4 Prise en compte des pixels sans profondeur
Si le modèle de bruit proposé était parfaitement identique au

bruit réel du capteur, alors le classifieur apprendrait directement
à prendre en compte les pixels sans mesure. Compte-tenu des li-
mites de notre modèle, nous proposons une approche directe basée
capteur (Sec. 3.4.1) que nous confrontons à une approche indirecte
qui vise à améliorer les données réelles à classifier (Sec. 3.4.2).
3.4.1 Pixels sans profondeur ignorés à l’apprentissage

Selon le mode de prise en compte des pixels sans profondeur,
nous définissons deux modalités d’apprentissage.

Dans la modalité nominale, l’erreur de prédiction du classifieur
est calculée sur l’ensemble des pixels (avec ou sans profondeur)
pour mettre à jour les paramètres du classifieur.

Dans la modalité pixels sans profondeur ignorés, les pixels
sans profondeur sont ignorés dans la fonction de coût de l’appren-
tissage et n’influent donc pas sur l’apprentissage des paramètres
du classifieur.
3.4.2 Inpainting des données réelles

L’inpainting est une technique qui permet de remplir les pixels
sans profondeur afin d’obtenir une image réellement dense. Nous
évaluerons différentes techniques d’inpainting de la littérature :

1. interpolation au plus proche voisin 2 [6].

2. interpolation par dilatation morphologique récursive 2 [6].

3. colorisation de l’image de profondeur supervisée par l’image
RGB [11], utilisée par la base de données NYUDv2 [19].

3.5 Encodage
L’encodage HHA [7] (Fig. 3) permet d’exploiter au maximum

l’information contenue dans les images de profondeur. Cette re-
présentation encode la disparité horizontale (Fig. 3a), la hauteur
par rapport au sol (Fig. 3b) et l’angle entre la normale à la surface
et la direction de la gravité (Fig. 3c). Cet encodage nécessite la
connaissance du vecteur gravité (inféré ou estimé à partir d’une
centrale inertielle) et la détection du sol dans l’image. Cette ré-
présentation géocentrique introduit une invariance à la hauteur par
rapport au sol et une invariance au point de vue (illustrée dans [8]).

(a) Disparité (b) Hauteur (c) Angle (d) Image HHA

FIGURE 3 – Canaux et représentation RGB de l’image HHA.

4 Expérimentations et résultats
Rendu du modèle Nous avons rendu P =30000 échantillons
{Di, Li

∗} à partir du maillageM, pour des poses T=[R, t] où la
translation t=[x, y, z]T ∈R3 de la caméra est échantillonnée sui-
vant une distribution uniforme U au sein de l’espace de travail du
robot (Fig. 1) et la rotation R∈SO(3) est définie par les angles
d’Euler (α, β, γ) avec le tangage α∼N (µα=90◦(horizon), σα=
30◦), le lacet β∼U(0◦, 360◦) et le roulis γ∼U(−10◦, 10◦). La
distribution gaussienne sur le tangage exprime le fait que le robot
passe plus de temps à regarder l’horizon que le sol ou le plafond.

2. https://github.com/s-gupta/rgbdutils

Données Ces 30000 échantillons sont répartis en une base d’ap-
prentissage de 29000 échantillons et 1000 échantillons pour la
base de validation. La base de test est constituée d’un lot {Dj} de
25 images de profondeur réelles (Fig. 4b) acquises dans l’atelier
d’assemblage réel avec une ASUS Xtion PRO LIVE. La segmen-
tation de référence (Fig. 4c), qui approxime la vérité terrain, est
obtenue par recalage de l’image RGB-D sur le modèle CAO.

(a) Image RGB (b) Image de
profondeur réelle

(c) Segmentation
de référence

FIGURE 4 – Échantillon de données issues de la base de test.

Implémentation du classifieur dense Nous avons opté pour le ré-
seau de neurones fcn-8s [13] qui est le plus répandu dans la com-
munauté à l’heure actuelle, pour des images en entrée D ou HHA
de taille 640x480. Le réseau est implémenté avec la librairie Caffe
[10] et entraîné suivant la stratégie heavy learning [18] par une
descente de gradient stochastique (SGD). L’apprentissage du ré-
seau de neurones converge sans surapprentissage, en atteste une
précision globale sur la base de validation supérieure à 95%. L’in-
férence prend en moyenne 60ms par image.

Métriques Soit nij le nombre de pixels de la classe i prédits
comme appartenant à la classe j, ti =

∑
j nij le nombre total de

pixels de la classe i et ncl le nombre de classes différentes. Nous
calculons la précision et l’indice de Jaccard moyen [2] tels que :

– la précision globale : G =
∑
i nii/

∑
i ti

– l’indice de Jaccard moyen : mIoU = 1
ncl

∑
i

nii

ti+
∑

j nji−nii

Pour une classe donnée, l’indice de Jaccard représente le ratio de
l’intersection sur l’union entre la vérité terrain et la prédiction.
Cette métrique permet ainsi de pénaliser à la fois les faux posi-
tifs et les faux négatifs, alors que la précision globale fournit une
information pixellique, indépendante de la répartition des classes.

Classification sémantique dense et éparse Nous distinguons
deux tâches distinctes de classification sémantique :

– la classification sémantique dense : les performances sont
évaluées sur l’intégralité des pixels des images de test, que
l’information de profondeur soit présente ou non.

– la classification sémantique éparse : les performances ne sont
évaluées que sur les pixels des images de test associées à une
mesure de profondeur. Les labels en noir (Fig. 5c) sont ignorés
par les métriques.

Cette distinction est intéressante pour des applications comme la
reconstruction 3D sémantique [17, 14] où la qualité de la segmen-
tation sémantique est primordiale et où une classification dense
des pixels de l’image n’est pas nécessaire.

(a) Image de
profondeur réelle

(b) Classification
sémantique dense

(c) Classification
sémantique éparse

(d) Segmentation
de référence

FIGURE 5 – Résultats de classification pour le réseau D0-C.
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Pour le réseau D0-C, la classification sémantique dense obtient
une précision globale de 56.8% contre 63.1% (+6.3%) pour la ver-
sion éparse (Fig. 5).

Évaluations Dans le Tableau 1, nous évaluons la combinaison
des modèles de bruit avec les stratégies à l’apprentissage de ges-
tion des pixels sans profondeur pour la classification sémantique
éparse, avec des entrées de type D (profondeur) et HHA.
Dans le Tableau 2, nous évaluons les différents techniques
d’inpainting sur les données de profondeur (D).

4.1 Modélisation du bruit de la caméra
En pratique b.f = 35.130 et noux fixons σd = 0.1, σs =

0.25, σθ1 = 0.138, σθ2 = 0.035 par une évaluation qualitative du
bruit généré.
Le Tableau 1 est sans appel concernant l’importance de la modé-
lisation du buit du capteur lorsque l’on réalise un apprentissage
sur des données simulées avec validation sur données réelles non
inpaintées. Comparé à l’absence de modèle de bruit, le modèle
complet apporte +31.7% avec entrée de type image de profondeur
(D) et le modèle partiel apporte +35.8% pour les entrées HHA.

TABLE 1 – Évaluation sur données réelles (test) des modèles de
bruit et de la modalité ‘pixels sans profondeur ignorés’.

Réseaux Modèle
de bruit

Pixels sans
prof. ignorés

Classification éparse
G mIoU

D0 24.3% 7.8%
D1 partiel 51.5% 14.3%
D2 partiel 3 53.2% 16.2%
D3 complet 52.7% 14.4%
D4 complet 3 56.0% 16.6%

HHA0 33.1% 11.7%
HHA1 partiel 67.5% 24.7%
HHA2 partiel 3 68.9% 26.9%
HHA3 complet 68.1% 26.3%
HHA4 complet 3 67.2% 24.2%

4.2 Prise en compte des pixels sans profondeur
4.2.1 Pixels sans profondeur ignorés à l’apprentissage

D’un point de vue quantitatif, pour la classifiation éparse, le
Tableau 1 montre que la modalité ‘pixels sans profondeur igno-
rés’améliore systématiquement les résultats par rapport à la mo-
dalité nominale, quelque soit le modèle de bruit, sauf pour les ré-
seaux HH3/HH4.

Dans la modalité nominale, les réseaux (D1/D3) ont été entraî-
nés à prédire la classe void pour l’arrière-plan et la classe correcte
pour les pixels sans mesure de profondeur. Pourtant en pratique,
ce comportement idéal n’est pas appris et le classifieur a tendance
à prédire la classe void pour des zones sans profondeur.

En revanche dans la modalité ‘pixels sans profondeur ignorés’,
les réseaux (D2/D4) ne sont pas capables de prédire la classe void
car il n’y a aucun exemple positif de cette classe à l’apprentissage.
Cette modalité est particulièrement adaptée à la classification sé-
mantique éparse, par définition.
4.2.2 Inpainting des données réelles

Dans le Tableau 2, l’inpainting est évalué sur les réseaux entrai-
nés sans modélisation du bruit lors de l’apprentissage (D0/HHA0)
car ceux-ci sont plus performants sur des données sans trous,
comme les images inpaintées, que les réseaux D1-4/HHA1-4.

Nos essais montrent que la méthode d’inpainting par colori-
sation surpasse largement les autres approches d’inpainting, quel
que soit le type d’entrée : D (Tab. 2) ou HHA.
Nous nous attendions à ce résultat dans la mesure où c’est la seule
méthode qui introduit de l’information des canaux RGB pour amé-
liorer la qualité des cartes de profondeur.

Tout comme la modalité concurrente ‘pixels sans profondeur
ignorés’, les techniques d’inpainting ne permettent pas de prédire
les pixels correspondant à l’arrière-plan.

TABLE 2 – Évaluation sur données réelles (test) de l’inpainting,
sans modélisation du bruit à l’apprentissage.

Réseaux Inpainting Classification éparse
G mIoU

D0 24.3% 7.8%
D0-A plus proche voisin [6] 57.3% 20.2%
D0-B dilatation récursive [6] 60.0% 22.2%
D0-C colorisation [19] 63.1% 24.2%

HHA0 33.1% 11.7%
HHA0-C colorisation [19] 42.3% 16.3%

4.2.3 Comparaison des stratégies
L’inpainting par colorisation surpasse (de 7.1% sur la préci-

sion globale) le meilleur des modèles de bruit probabilistique pour
des images de profondeur (D) en entrée.
En revanche, les résultats de l’inpainting sont très mauvais pour
les données HHA. Une étude qualitative des images permet de
constater que les prédictions à partir de données HHA sont parti-
culièrement sensibles au bruit sur les images de profondeur réelles
qui est propagé par l’encodage HHA. Alors que l’apprentissage a
été fait sur des images HHA parfaites.

4.3 Encodage HHA
L’encodage HHA améliore de 13.4% en moyenne (Tab. 1) la

précision globale pour tous les réseaux excepté ceux utilisant une
gestion des pixels sans profondeur par inpainting (Tab. 2).
L’indice de Jaccard (IoU) par classe permet d’identifier que les
classes plancher et pont supérieur profitent grandement des in-
variances introduites par l’encodage HHA, au profit des classes
décrivant des objets fins comme poutre verticale, qui souffrent des
imprécisions du calcul des normales aux frontières des objets.

5 Conclusion
Dans ce papier, nous avons proposé une méthode d’apprentis-

sage pour la segmentation semantique d’images de profondeur
à partir d’un modèle virtuel. L’originalité de l’approche réside
dans la conception (a) d’un nouveau modèle de bruit pour si-
muler les données issues d’un capteur de profondeur réel et (b)
d’une méthode de traitement des données réelles pour qu’elles res-
semblent davantage aux données simulées. Le modèle probabi-
liste de bruit tient compte du bruit proportionnel à la profondeur,
du bruit du mise en correspondance interne au capteur et du bruit
de quantification. Dans ce contexte, nous avons mise en concur-
rence un modèle de bruit de capteur avec trous contre l’améliora-
tion des images réelles à classifier par une methode d’inpainting.
Les résulats sont obtenues pour la tâche de classification séman-
tique éparse d’images de profondeur réelles issues d’un capteur
RGB-D grand-public. Les essais mettent en évidence l’importance
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de la modélisation du bruit. En effet, les meilleurs résultats sont
obtenus pour la segmentation d’images de profondeur encodées
par représentation HHA avec apprentissage sur des images syn-
théthiques HHA bruitées (réseau HHA2) avec 68.9% de précision
globale. Notons cependant que l’inpainting par colorisation est la
meilleure méthode pour la segmentation d’images de profondeur
(réseau D0-C) avec 63.1% de précision globale .
Dans de futurs travaux, nous tâcherons d’améliorer la modélisa-
tion du bruit du capteur avec des méthodes d’apprentissage.
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