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Résumé
La compréhension de scène est une tâche visuelle repo-
sant à l’heure actuelle sur une segmentation sémantique
des images, obtenue par des réseaux profonds entièrement
convolutifs. Toutefois, la nature convolutive de ces réseaux
rend les frontières imprécises et les formes mal segmentées,
alimentant un besoin croissant en régularisation a poste-
riori. Nous proposons ici de reformuler la tâche de seg-
mentation sémantique en termes de régression de cartes
de distance. Nous montrons qu’une telle formulation per-
met d’entraîner des réseaux convolutifs multi-tâches dont
les segmentations générées sont plus régulières qu’avec les
méthodes usuelles basées directement sur une classifica-
tion dense.

Mots Clef
Segmentation sémantique, apprentissage profond, cartes de
distance.

Abstract
Understanding of visual scenes relies more and more
on dense pixel-wise classification obtained via deep fully
convolutional neural networks. However, due to the na-
ture of the networks, predictions often suffer from blurry
boundaries and ill-segmented shapes, fueling the need for
post-processing. This work formulates the standard seman-
tic segmentation problem in terms of distance regression.
We show that it is possible to train a multi-task fully convo-
lutional neural network that builds more regular segmen-
tations than those produced by existing methods based on
direct dense classification.

Keywords
Semantic segmentation, deep learning, distance transform.

1 Introduction
La segmentation sémantique est une brique de base pour
la compréhension de scène. En classifiant tous les pixels
d’une image de façon dense, il est alors possible de
construire des représentations abstraites s’intéressant aux
objets et à leurs formes.
Les réseaux entièrement convolutifs (Fully Convolutional
Networks ou FCN) sont un outil particulièrement efficace

pour la segmentation sémantique pour de nombreux types
d’images : multimédia [10], aériennes [31], médicales [37]
ou de véhicule autonome [8].
Cependant, la littérature fait régulièrement face à des pro-
blèmes de frontières inter-classes imprécises ou de seg-
mentations bruitées, nécessitant de faire appel à des régu-
larisations a posteriori pour lisser les segmentations [42,
21]. La communauté s’est ainsi penchée sur différents
post-traitements pour améliorer la netteté des contours et
contraindre les segmentations à respecter la même topolo-
gie que la vérité terrain. Bien souvent, il s’agit de modèles
graphiques ajoutés en fin de réseau [40] ou faisant appel à
des connaissances a priori [22, 5].
Ce travail propose une approche directe consistant en une
régularisation implicite intégrée dans la représentation de
la vérité terrain. En effet, nous proposons d’utiliser les
cartes de distance issues des masques de segmentation
comme tâche auxiliaire. Les cartes de distance indiquent
non seulement l’appartenance d’un pixel à une classe don-
née, mais également sa proximité spatiale vis-à-vis des
autres classes d’intérêt et contient donc une information
plus riche concernant la structure spatiale des données.
Cette approche s’inscrit dans la veine de travaux sur l’uti-
lisation de primitives géométriques pour régulariser la seg-
mentation sémantique, comme la prédiction de l’orienta-
tion des objets [36] ou de la position de leur centre de
masse [12] De fait, en modifiant de façon minimale des
réseaux de segmentation existants, nous parvenons à ob-
tenir des segmentation plus régulières sans post-traitement
ou connaissance a priori. Nous validons notre méthode sur
plusieurs architectures de réseaux convolutifs profonds et
sur plusieurs applications en compréhension de scène ur-
baine, en segmentation d’images 2,5D et en observation de
la Terre.

2 Contexte
La segmentation sémantique est une tâche particulièrement
importante en vision par ordinateur. Plusieurs jeux de don-
nées ont été introduits pour comparer différentes méthodes
de segmentation sur des images multimédia [24, 10], de
conduite autonome [8, 6], de télédétection [27, 31] et mé-
dicales [37]. De nombreuses applications en compréhen-
sion de scène dépendent d’une classification dense au ni-



veau pixel, notamment en détection et segmentation d’ob-
jets [14, 2, 3, 34, 30, 7].
Les architectures de réseaux de neurones entièrement
convolutives (FCN) [26] ont permis d’étendre le mo-
dèle de réseau convolutif à la segmentation sémantique,
en transformant la classification par image en classifica-
tion dense (par pixel). De nombreux modèles ont par la
suite été proposés afin de tirer parti d’un contexte multi-
échelles [21, 41] ou d’architectures symétriques encodeur-
décodeur [4, 30]. Toutefois, les FCN tendent à produire des
segmentations invariantes par translation locale, produisant
un effet de flou au niveau des frontières. En outre, les seg-
mentations peuvent être sujettes à des erreurs grossières
comme des topologies d’objet non respectées (connexité,
convexité, a priori polygonal. . . ). La communauté s’est
donc penchée sur des régularisations permettant de dimi-
nuer ces erreurs [11].
Ainsi, des modèles graphiques comme les champs aléa-
toires conditionnels ont été utilisés pour régulariser les
frontières des segmentations [23], d’abord comme pré-
traitement séparé puis intégré au réseau de façon différen-
tiable [42, 40]. Dans le même esprit, [22] reformule les
méthodes variationnelles d’ensemble de niveau de façon à
pouvoir les résoudre avec un FCN. Ces méthodes revisitent
des algorithmes classiques de traitement d’image afin de
les rendre différentiables, ce qui les rend compatibles avec
la descente de gradient stochastique et la rétro-propagation
utilisée pour l’entraînement des réseaux profonds. Cepen-
dant, elles nécessitent des ajustements considérables pour
s’intégrer au cadre traditionnel de l’apprentissage profond
et sont par ailleurs coûteuses en temps de calcul.
Une approche alternative consiste à réaliser une régula-
risation guidée par les données en modifiant la fonction
objectif du modèle. Cette approche a notamment été étu-
diée dans le cadre de la détection de contours sémanti-
sée [38]. Par exemple, [5, 20] introduisent une fonction ob-
jectif spécialement étudiée pour la détection de contours.
CASENet [39] utilise des a priori sémantiques concernant
les relations d’adjacence de différentes classes pour raffi-
ner les contours, tandis que la stratégie COB [19] intègre
des a priori géométriques dans sa fonction objectif. Des
approches multi-échelles ont également démontré leur ef-
ficacité à améliorer la structure spatiale des segmentations
par FCN, notamment en fusionnant des cartes d’activation
issues de différentes couches [25]. La prédiction explicite
des contours aide par ailleurs à régulariser la segmenta-
tion au niveau des bordures des objets, comme démontré
dans [32, 28]. Ces deux approches peuvent être combinées
pour en cumuler les effets [7, 9].
L’ensemble de ces méthodes s’intéresse à la réduction du
bruit de classification et à l’amélioration de la structure
spatiale de la classification en intégrant une notion de voi-
sinage spatial et d’appartenance à une frontière. Toutefois,
si ces informations sont difficiles à capturer dans des an-
notations par masque d’appartenance binaire à une classe,
elles peuvent apparaître plus explicitement dans des cartes

(a) Masque binaire
de segmentation.

(b) Carte de distance
signée (CDS).

(c) CDS tronquée et
normalisée.

(d) Masque binaire
de segmentation.

(e) Carte de distance
signée (CDS).

(f) CDS tronquée et
normalisée.

FIGURE 1 – Différentes représentations de segments anno-
tés.

de distances. Ainsi, [12] propose d’utiliser la prédiction de
cartes de distances afin de segmenter des objets contenus
dans des boîtes englobantes même si l’objet sort des limites
de la boîte.
Nous proposons donc dans ces travaux d’utiliser la régres-
sion des cartes de distances comme tâche intermédiaire
dans un réseau de segmentation sémantique. En particulier,
avec une modification minime sur la structure du réseau,
nous utilisons cette tâche auxiliaire comme régularisateur
afin de raffiner les cartes de segmentation issues d’un FCN.

3 Régression des cartes de distances
Ce travail s’intéresse à l’utilisation des cartes de distances
signées (CDS) pour régulariser des réseaux de segmenta-
tion sémantique. Le passage en carte de distances trans-
forme un masque binaire en une représentation équivalente
mais à valeurs continues. En l’occurence, nous travaillons
avec des cartes de distances signées tronquées puis renor-
malisées dans [−1, 1]. Ces représentations des annotations
sont illustrées dans la Figure 1. Nous émettons l’hypothèse
que cette représentation permet toutefois d’accéder plus di-
rectement à la structure spatiale des données, notamment
car elle contient pour un pixel sa distance spatiale relative
à toutes les classes d’intérêt. Cette représentation est donc
plus riche en quantité d’information que les masques bi-
naires utilisés pour la classification. Nous montrons que
l’utilisation de la régression des CDS en tâche auxiliaire
d’un réseau de segmentation sémantique a des résultats bé-
néfiques sur la segmentation finale.
La régression directe des CDS ne permet pas d’obtenir
de meilleurs résultats de segmentation que la classification
dense pixel à pixel usuelle. De fait, nous proposons donc
d’utiliser une stratégie d’apprentissage multi-tâches dans
laquelle le réseau est optimisé à la fois sur la classification
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FIGURE 2 – Apprentissage multi-tâches (classification pixel à pixel et régression des cartes de distances). Les couches
convolutives sont en bleu, les activations non-linéaires en vert et les cartes d’activation en marron.

des pixels et sur la régression des CDS.
En particulier, nous modifions l’architecture du réseau
pour, dans un premier temps, effectuer la régression des
CDS; puis nous ajoutons une couche convolutive addition-
nelle pour fusionner les activations de la dernière couche
avec les CDS prédites afin de réaliser la classification fi-
nale. Le réseau est ainsi entraîné en multi-tâches, la ré-
gression des CDS étant utilisée comme tâche intermédiaire
avant la classification.
L’altération du réseau se résume comme suit. La dernière
couche, habituellement suivie d’un softmax est ici utilisée
comme couche de régression des CDS. Les distances étant
normalisées entre −1 et 1, la fonction hardtanh est utili-
sée comme activation non-linéaire. Puis nous concaténons
les activations de la couche précédente aux CDS ainsi pré-
dites pour alimenter une couche convolutive additionnelle
suivie d’un softmax. L’architecture complète est illustrée
dans la Figure 2.
Par souci d’équité dans nos expériences, les modèles de ré-
férence présentés dans la Section 4 utilisent également une
couche de convolution additionnelle afin que tous les mo-
dèles équivalents possèdent le même nombre de paramètres
optimisables.
Les fonctions de coût utilisées dans ces travaux sont la log-
vraisemblance négative (NLL) pour la classification et la
distance L1 pour la régression.
En notant respectivement Zseg, Zdist, Yseg, Ydist la classi-
fication après softmax, la carte de distances prédite, les an-
notations de vérité terrain et la carte de distances réelle, la
fonction de coût à minimiser est :

L = NLL(Zseg, Yseg) + λL1(Zdist, Ydist) (1)

où λ est un hyperparamètre contrôlant l’amplitude de la
régularisation.

4 Expériences
4.1 Références
Afin de pouvoir mesurer l’effet de la régression des cartes
de distance, nous entraînons des réseaux avec l’architecture
SegNet [4] ou PSPNet [41] de référence, soit en régression
pure, soit en classification pure.

SegNet [4] est un modèle encodeur-décodeur conçu pour la
conduite autonome. Sa conception dérive du modèle VGG-
16 [33]. L’encodeur produit des cartes d’activation à réso-
lution 1:32. Ces cartes sont ensuite suréchantillonnées et
projetées dans l’espace sémantique par le décodeur.
PSPNet [41] est une architecture de segmentation séman-
tique récente ayant établi un nouvel état de l’art sur plu-
sieurs jeux de données [8, 10]. Elle dérive du modèle Re-
sNet [16] et utilise un module de concaténation en pyra-
mide d’activations pour prendre en compte plusieurs ni-
veaux de contexte spatial. Dans notre cas, nous utilisons
une version réduite de PSPNet conçue sur l’architecture
ResNet-101. ResNet-101 produit des cartes d’activation à
résolution 1:32 qui sont suréchantillonnées par déconvolu-
tion.

4.2 Jeux de données
Nous validons notre approche sur plusieurs jeux de don-
nées afin de démontrer sa capacité à généraliser dans des
contextes de segmentation mono et multi-classes sur plu-
sieurs types d’images.

ISPRS 2D Semantic Labeling Le jeu de données IS-
PRS 2D Semantic Labeling [31] est constitué de deux en-
sembles d’images aériennes. Le premier a été acquis sur
la ville de Vaihingen et comporte 33 images infrarouge-
rouge-vert (IRRV) à une résolution de 9cm/px d’une taille
moyenne d’environ 2000×1500px. Des annotations denses
sur 16 images sont disponibles sur les six classes sui-
vantes : routes, bâtiments, végétation basse, arbres, véhi-
cules ainsi qu’une classe “autre”. Le second ensemble a
été acquis sur la ville de Potsdam et comporte 38 images
infrarouge-rouge-vert-bleu (IRRVB) à une résolution de
5cm/px, pour une taille moyenne de 6000 × 6000px. Des
annotations denses sont disponibles pour les mêmes classes
que précédemment sur 24 images. L’évaluation est réalisée
par validation croisée en divisant les jeux de données en
trois subdivisions.

INRIA Aerial Image Labeling Benchmark Le jeu de
données INRIA Aerial Image Labeling [27] contient 360
images RVB de taille 5000 × 5000px à une résolution de
30cm/px, couvrant 10 agglomérations de divers points du



Méthode Ville % classifi-
cation

Routes Bâtiments Vég. basse Arbres Véhicules

SegNet* (régression)
Vaihingen

89.49 91.03 95.60 81.23 88.31 0.00
SegNet* (classification) 90.00 91.98 95.53 80.91 88.07 87.94
SegNet* (multi-tâches) 90.43 92.46 95.99 81.30 88.34 88.16

SegNet* (classification) Potsdam 91.85 94.12 96.09 88.48 85.44 96.62
SegNet* (multi-tâches) 92.22 94.33 96.52 88.55 86.55 96.79

TABLE 1 – Résultats de validation croisée sur les jeux de données ISPRS. Les valeurs indiquées représentent le taux global
de bonne classification et le score F1 pour chaque classe.

globe. La moitié des villes sont utilisées pour l’apprentis-
sage et associées à des annotations publiques d’empreintes
de bâtiments. Le reste du jeu de données est utilisé pour
l’évaluation.

SUN RGB-D Le jeu de données SUN RGB-D [35]
contient 10 335 images RVB accompagnées d’une carte
de profondeur. Ces images ont été annotées sur 37 classes
d’intérêt comportant le mobilier, les murs, le sol. . .

CamVid Le jeu de données CamVid [6] comporte 701
images extraites de plusieurs vidéos filmées par une ca-
méra embarquée dans une voiture, avec une résolution de
360 × 480px. Nous utilisons la même division du jeu de
données que [4], c’est-à-dire 367 images d’apprentissage,
101 images de validation et 233 images de test. Les annota-
tions recouvrent 11 classes d’intérêt telles que “bâtiment”,
“piéton”, “voiture” ou encore “trottoir”.

4.3 Protocole expérimental
Nous expérimentons avec les modèles SegNet et PSPNet-
101.
SegNet est entraîné pendant 50 000 itérations sur des mini-
batches de 10 images. L’optimisation se fait par descente
de gradient stochastique avec un taux d’apprentissage de
0,01, divisé par 10 après 25 000 et 45 000 itérations. Les
poids de l’encodeur sont initialisés avec ceux de VGG-
16 [33] pré-entraîné sur ImageNet. Les poids du déco-
deur sont initialisés aléatoirement en utilisant la stratégie
proposée dans [15]. Pour le jeu de données multi-modal
SUN RGB-D, nous utilisons le modèle FuseNet [13], qui
consiste en un SegNet à double entrée. Sur les images aé-
riennes, nous augmentons le nombre d’échantillons d’ap-
prentissage en extrayant des images de 256 × 256 (384 ×
384 pour le jeu de données INRIA Aerial Image) et en pro-
cédant aléatoirement à des symétries horizontales ou verti-
cales. L’inférence est réalisée avec une fenêtre glissante de
même dimension et un recouvrement de 75%.
PSPNet est entraîné sur CamVid pendant 750 000 itérations
sur 10 images en parallèle par descente de gradient stochas-
tique avec un taux d’apprentissage de 0,01, divisé par 10
après 500 000 itérations. Nous extrayons aléatoirement des
imagettes de 224 × 224 et nous appliquons aléatoirement
une symétrie horizontale. Suivant le protocole de [18], nous
raffinons l’apprentissage en entraînant pendant 200 000 ité-

Méthode I/U % classification

SegNet* (classification) 65.04 94.74
SegNet* (multi-tâches) 71.02 95.63

TABLE 2 – Résultats sur le jeu de données INRIA Aerial
Image Labeling. Nous indiquons le taux global de bonne
classification ainsi que le ratio intersection sur union (I/U).

rations sur les images à pleine résolution. Notre implémen-
tation de PSPNet utilise les poids de ResNet-101 [16] pré-
entraînés sur ImageNet pour l’initialisation, et n’utilise pas
la fonction de coût auxiliaire présentée dans [41].
Finalement, nous compensons le déséquilibre des classes
dans les jeux de données SUN RGB-D et CamVid en utili-
sant une pondération relativement à la fréquence médiane.
Toutes les expériences sont réalisées à l’aide de la biblio-
thèque PyTorch [1]. Les CDS sont calculées sur CPU à
l’aide de la bibliothèque Scipy [17] et conservées en mé-
moire pour éviter les calculs inutiles.

4.4 Résultats
Dans les Tableaux 1 à 4, les modèles suffixés par “*” sont
ceux proposés dans le cadre cette étude.

ISPRS dataset Les résultats de validation croisée sur les
jeux de données ISPRS Vaihingen et Potsdam sont dé-
taillés dans le Tableau 1. Toutes les classes semblent bé-
néficier de la régression des cartes de distances. En parti-
culier, les arbres sur Potsdam sont significativement mieux
segmentés, la régression de la CDS contraignant le réseau à
prendre en compte la convexité naturelle de l’objet en dépit
de l’absence de feuilles. Deux exemples de segmentation
sont présentés en Figure 3 et Figure 4, dans lesquelles on
peut voir que les bâtiments bénéficient grandement de l’ap-
proche multi-tâches (apparence plus lisse et moins de bruit
de classification). Nous avons également testé l’approche
par régression seule sur le jeu de données ISPRS Vaihingen
avec des résultats mitigés. En effet, la plupart des classes
bénéficient de ce traitement mais le réseau devient alors in-
capable de segmenter les véhicules, provoquant dans l’en-
semble une baisse du taux de bonne classification.

INRIA Aerial Image Labeling Benchmark Les résul-
tats sur le jeu de données INRIA Aerial Image Labeling



(a) Image IRRV (b) Vérité terrain (c) SegNet (classification) (d) SegNet (multi-tâches)

FIGURE 3 – Extrait des résultats de segmentation sur le jeu de données ISPRS Vaihingen. Légende : blanc : routes, bleu :
bâtiments, cyan : végétation basse, vert : arbres, jaune : véhicules, rouge : autre, noir : indéfini.

(a) Image RVB (b) Vérité terrain (c) SegNet (classification) (d) SegNet (multi-tâches)

FIGURE 4 – Extrait des résultats de segmentation sur le jeu de données ISPRS Potsdam. Légende : blanc : routes, bleu :
bâtiments, cyan : végétation basse, vert : arbres, jaune : véhicules, rouge : autre, noir : indéfini.

Méthode % classification I/U Précision

3D Graph CNN [29] - 42.0 55.2
3D Graph CNN [29]

(multi-échelles)
- 43.1 55.7

FuseNet* [13] 76.8 39.0 55.3
FuseNet* (multi-tâches) 77.0 38.9 56.5

TABLE 3 – Résultats sur le jeu de données SUN RGB-D
dataset (images de 224 × 224px). Les métriques utilisées
sont le taux de bonne classification, la moyenne du rapport
intersection sur union (I/U) et la précision moyenne.

sont détaillés dans le Tableau 2. L’utilisation de la régres-
sion sur les cartes de distances améliore significativement
le ratio d’intersection sur union. Comme illustré dans la Fi-
gure 5, les formes des bâtiments respectent mieux l’a priori
polygonal et la connexité des objets. Les bâtiments qui
étaient déjà détectés sont segmentés avec plus de régula-
rité.

SUN RGB-D Nous indiquons dans le Tableau 3 les ré-
sultats détaillés de segmentation sur le jeu de données SUN
RGB-D. Le passage à un modèle multi-tâche améliore lé-
gèrement la précision moyenne et le taux moyen de bonne
classification, contre une très faible diminution du rapport
I/U. Ces résultats montrent que l’utilisation de la régres-
sion des cartes de distances s’étend également à des archi-
tectures multi-modales à double entrée. En outre, nos ré-
sultats sont comparables à ceux obtenus par [29] utilisant
un réseau de neurones convolutif sur le graphe 3D de la
scène, qui utilise donc une information plus riche.

CamVid Les résultats sur le jeu de données CamVid sont
détaillés dans le Tableau 4 avec notamment une compa-
raison à la méthode de [18]. Plusieurs exemples qualita-
tifs sont illustrées dans la Figure 6. Le passage de PSPNet
au mode de fonctionnement multi-tâches permet d’amélio-
rer le rapport I/U global de presque 2 points et améliore
la majorité des classes, à l’exception du ciel et des routes.
Ceci est notamment dû à la présence de pixels non annotés,
nombreux aux frontières de ces classes, provoquant la gé-
nération de cartes de distances inexactes. Dans l’ensemble,
nos résultats sont compétitifs avec les méthodes de l’état



(a) RGB image (b) Ground truth (c) SegNet (classification) (d) SegNet (multi-task)

FIGURE 5 – Extrait des résultats de segmentation sur le jeu de données INRIA Aerial Image Labeling. Les pixels corrects
sont en vert, les faux positifs en rose et les faux négatifs en bleu. L’approche multi-tâches capture mieux la structure spatiale
des objets.

Méthode I/U % classif. Bâtiments Arbres Ciel Voiture Panneau Route Piéton Barrière Poteau Trottoir Cycliste

SegNet [4] 46.4 62.5 68.7 52.0 87.0 58.5 13.4 86.2 25.3 17.9 16.0 60.5 24.8
DeepLab-LFOV [21] 61.6 – 81.5 74.6 89.0 82.2 42.3 92.2 48.4 27.2 14.3 75.4 50.1

DenseNet56 [18] 58.9 88.9 77.6 72.0 92.4 73.2 31.8 92.8 37.9 26.2 32.6 79.9 31.1
DenseNet103 [18] 66.9 91.5 83.0 77.3 93.0 77.3 43.9 94.5 59.6 37.1 37.8 82.2 50.5

PSPNet*
(classification)

60.3 89.3 74.7 64.1 89.0 71.8 36.6 90.8 44.5 38.5 25.4 77.4 50.3

PSPNet*
(multi-tâches)

62.2 90.0 76.2 66.4 88.8 78.0 37.6 90.7 47.2 40.1 28.6 78.9 51.2

TABLE 4 – Résultats sur le jeu de données CamVid incluant le rapport d’intersection sur union (I/U) global et pour chaque
classe, ainsi que le taux de bonne classification.

de l’art [18, 21].

4.5 Discussion
L’intégration de la régression des cartes de distances dans
un cadre d’optimisation multi-tâches permet d’améliorer
et de lisser la structure spatiale des segmentations pré-
dites par le réseau. En particulier, le modèle est contraint
d’apprendre la notion de proximité spatiale d’un pixel par
rapport à des classes voisines. En particulier, dans le cas
des images aériennes, des arbres dont le feuillage tombe
en hiver peuvent révéler le sol. La réponse spectrale des
filtres correspond alors à un mélange de texture, bien que
l’annotation recherchée corresponde à l’enveloppe convexe
de l’arbre. La régression des cartes de distances permet
d’orienter le réseau vers des recherches de structure géo-
métriques, moins dépendantes de la radiométrie locale. En
outre, cela permet de limiter la présence du bruit de classi-
fication poivre et sel qui est habituellement corrigé par des
modèles graphiques a posteriori.

5 Conclusion
Dans ces travaux, nous avons étudié la tâche de segmen-
tation sémantique à l’aide de réseaux de neurones entière-
ment convolutifs. La segmentation sémantique est souvent
utilisée comme première étape pour de nombreuses mé-

thodes de compréhension de scènes et est donc une tâche de
grande importance. En dépit des excellents résultats qu’ils
permettent d’obtenir, les FCN nécessitent souvent une ré-
gularisation explicite afin de pouvoir obtenir une segmenta-
tion visuellement régulière, soit en altérant la fonction ob-
jectif, soit par post-traitement à base de modèle graphique.
Nous avons étudié dans ces travaux une représentation
alternative des annotations pour la segmentation séman-
tique. Plus précisément, nous avons proposé d’utiliser les
cartes de distances signées issues de la transformation des
masques binaires. Nous avons montré que l’intégration de
la régression de ces cartes de distances comme tâche auxi-
liaire dans un FCN permettait de régulariser les segmenta-
tions. Notamment, cela contraint le modèle à apprendre une
notion de proximité spatiale d’un pixel à une classe d’inté-
rêt. Cette régularisation s’obtient de façon implicite, uni-
quement à partir des données et sans connaissance a priori
ou hypothèse faite sur les données. En outre, elle nécessite
une altération minimale du réseau et de fait n’allonge qua-
siment pas le temps de calcul. Nous avons obtenu de façon
systématique une amélioration de la segmentation obtenue
par des FCN sur des applications en conduite autonome, té-
lédétection et imagerie robotique avec carte de profondeur.



FIGURE 6 – Exemple de résultats de segmentation sémantique sur le jeu de données CamVid. De gauche à droite : image
RVB, PSPNet (classification), PSPNet (multi-tâches), annotations.
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