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Résumé
Le défi de la segmentation d’instance a été exploré prin-

cipalement avec des images rectilinéaires. Cependant, la

segmentation d’instance dans des images fisheye implique

des difficultés supplémentaires et n’a pas encore été com-

plètement explorée. Un modèle CNN capable de fonction-

ner aussi bien sur des données rectilinéaires que sur des

données fisheye sans modification permet d’envisager de

multiples applications, et possède des avantages en terme

de puissance de calcul requise, ce qui se révèle être un as-

pect crucial pour les systèmes temps réels, comme ceux em-

barqués en environnement transport. Dans cet article, nous

démontrons qu’un ensemble simple d’augmentations fi-

sheye permet d’améliorer les performances sur des images

fisheye tout en conservant celles obtenues sur des images

rectilinéaires.

Mots Clef
Segmentation d’instance, Deep Learning, CNN, Fisheye,
Distorsions

Abstract
The challenge of instance segmentation has been explored

mainly with rectilinear images. But in fisheye images, this

challenge has not yet been fully explored. A CNN model

that can perform well in the rectilinear or fisheye domain

without specific modifications has advantages in terms of

computing resources requirements, of paramount impor-

tance for real-time systems e.g., in transportation systems.

In this paper, we show that a simple set of fisheye augmen-

tations can improve fisheye performances while preserving

rectilinear performances.
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1 Introduction
Dans les environnements de transports, et plus particuliè-
rement dans le ferroviaire avec l’arrivée du futur train au-

tonome, la détection et le suivi de personnes est une brique
cruciale pour des objectifs de surveillance et de sécurité.
Parmi les usages potentiels, nous pouvons par exemple ci-
ter la détection d’intrusion, de foule, d’agitation, de vio-
lence ou d’évanouissement. La segmentation d’instance de
personnes est une première étape importante pour ces dif-
férentes tâches, et constitue un domaine de recherche ou de
grands progrès ont été réalisés depuis une dizaine d’années.
Les caméras fisheye ou rectilinéaires sont toutes deux
utiles pour la surveillance d’environnement transport, en
fonction du champs de vision désiré. Néanmoins, elles ont
des caractéristiques visuelles très différentes, il est donc
naturel de développer des algorithmes dédiés à chacun
de ces types d’image. Cependant, pour des raisons de
puissance de calcul limitée, il peut être plus intéressant de
disposer d’un algorithme de détection capable de traiter
les deux types d’images, sans modification spécifique.
Pour accomplir cet objectif, nous proposons une technique
d’augmentation de données qui transforme pendant l’en-
traînement une partie des images rectilinéaires en images
à effet fisheye (FE). Ceci constitue avec les différentes
expérimentations la principale contribution de ce papier
pour la tâche de segmentation d’instance.

Ce papier est organisé comme suit : les travaux pertinents
déjà existants dans le domaine visé sont présentés en Sec-
tion 2. L’approche proposée est détaillée en Section 3. Les
résultats expérimentaux sont présentés et discutés en Sec-
tion 4. Finalement, la Section 5 aborde les conclusions et
les perspectives de ces travaux.

2 État de l’art
L’algorithme le plus souvent utilisé comme référence dans
la tâche de segmentation d’instance est Mask R-CNN [1].
Il est constitué d’une architecture de type Faster R-CNN
[2], auquel Mask R-CNN rajoute une branche qui effec-
tue la segmentation d’instance. Une partie centrale de ce
type d’algorithme est le backbone qui extrait des carac-
téristiques de l’image. Les progrès réalisés dans la tâche
de segmentation d’instance ont aussi été permis grâce à



la publication de base de données conséquentes et adap-
tées pour l’entraînement. Parmi ces datasets, nous pou-
vons citer MS COCO [3], CityScape [4] et WoodScape [5].
Cependant, les principaux datasets de segmentation d’ins-
tance ne contiennent pas d’images fisheye, à l’exception de
WoodScape [5] qui contient 10000 images en environne-
ment urbain, mais qui malheureusement s’avère inadapté
pour la segmentation de personnes en environnement fer-
roviaire (ie. à l’intérieur de voitures de train). Les CNN qui
ont été entraînés sur des images rectilinéaires apprennent
à reconnaître des objets visuellement rectilinéaires et en
conséquence, offrent des performances plus faibles sur des
images fisheye, qui présentent des distorsions en barillet,
particulièrement intenses aux bords de l’image. Les ap-
proches du problème susmentionné peuvent être classifiées
en deux catégories : premièrement, les approches qui cor-
rigent les distorsions fisheye pour permettre l’usage d’algo-
rithmes classiques. Un défaut est que la correction (fisheye
dewarping) peut causer des artefacts au bord de l’image, ce
qui implique la nécessité de trouver un compromis entre
le champ de vision, les artefacts, et le temps de calcul.
Deuxièmement, les approches qui adaptent l’algorithme de
détection afin de le rendre capable de traiter directement
les images fisheye. Cela peut être réalisé en modifiant l’al-
gorithme lui-même ou bien les données d’entraînement.

Plusieurs algorithmes de segmentation sémantiques adap-
tés aux images fisheye ont été développés. Une architecture
CNN modifiée, combinée avec une stratégie d’augmenta-
tion de données FE (Fisheye Effect) est utilisée dans les
travaux de Saez et al. [6], dans le contexte des voitures au-
tonomes. Yang et al. utilise des distorsions en barillet et
coussinet au sein d’une stratégie d’augmentation de don-
nées pour améliorer les performances sur des images pano-
ramiques [7]. Blott et al. [8] présente une technique d’aug-
mentation de données FE qui améliore les performances de
segmentation d’instance sur des images fisheye artificielles
et réelles.

Néanmoins, la segmentation d’instance en image fisheye
est un sujet de recherche moins exploré. Saito et al. [9]
a utilisé en 2010 une technique de soustraction d’arrière-
plan, en acceptant comme contraintes une caméra statique
et des personnes droites. Ces suppositions ne sont pas va-
lides dans le cadre de notre application qui est la sur-
veillance de personnes à l’intérieur d’un train. En 2019
Wang et al. [10] a entraîné Mask R-CNN en ajoutant une
classe "Fisheye-Person" et une augmentation de données
par rotation aléatoire comprise entre 0 et 360 degrés.

Dans ce papier, nous utilisons une stratégie d’augmenta-
tion de données similaire à Blott et al. [8] afin d’obtenir
une performance de segmentation d’instance satisfaisante
sur des images rectilinéaires et fisheye acquises dans des
environnements de transports. Cette stratégie est détaillée
dans la section suivante.

3 Méthode proposée
L’approche proposée utilise comme baseline un algorithme
de segmentation d’instance existant, Mask R-CNN [1].
Nous cherchons à l’améliorer afin de le rendre capable de
traiter des images fisheye en conservant de bonnes perfor-
mances sur des images rectilinéaires. L’approche d’adap-
tation au domaine fisheye consiste à ré-entraîner Mask R-
CNN sur sa base de données (COCO2017), avec une aug-
mentation de données FE. Cette augmentation utilise le
même modèle de transformation que [8], originellement
décrit dans [11]. Ce modèle projette l’image sur la sphère
unitaire, déplace le référentiel, puis projette les points sur
le plan image normalisé. Ensuite, des distorsions sont opé-
rées selon le modèle introduit par Brown [12], et enfin la
projection est effectuée avec les paramètres de la caméra.
Ce modèle de projection est utilisé pour créer un en-
semble de transformations qui peut être appliqué efficace-
ment pendant l’entraînement. Dans ce papier, nous com-
parons deux ensembles de transformations FE. Le premier
contient 35 transformations FE avancées, illustrées par la
Figure 1a). Le deuxième contient 8 transformations FE
plus simples, différenciées uniquement par leur rotation. Le
premier ensemble a les propriétés suivantes : translations
dans l’intervalle [0 ;0.5] en échelle normalisée, rotations
quelconques autour de l’axe z, mise à l’échelle dans l’in-
tervalle [50%;120%], distorsions radiales dans l’intervalle
[-0.5,-1.0], et paramètre de projection ξ dans l’intervalle
[0 ;1]. Le deuxième ensemble a les propriétés suivantes :
pas de translation, 8 rotations différentes, selon un pas de
π

4
, pas de mise à l’échelle, pas de distorsion, paramètre ξ

de 1.
Un ratio d’augmentation est défini afin d’appliquer l’aug-
mentation FE à une portion des exemples d’entraînement.
Quand une image est choisie pour l’augmentation FE, une
transformation spécifique est choisie au hasard parmi les
transformations pré-calculées afin d’optimiser le temps de
calcul.
L’entraînement de Mask R-CNN est effectué avec les pa-
ramètres par défaut du framework Detectron [13], avec
quelques ajustements comme une plus grande taille de
batch par GPU, et moins de pas d’entraînement (traitement
d’un batch), afin d’obtenir de bonnes performances sur
notre matériel (GPU Nvidia Tesla V100). Deux différents
programmes d’entraînement sont utilisés : un programme
long pour l’architecture resnet101, et un court pour l’archi-
tecture resnet50. Le programme long prévoit 90k pas d’en-
traînement et un learning rate de 0.02 qui est divisé par 10
aux pas 50k et 70k. Le programme court prévoit 40k pas
d’entraînement et un learning rate de 0.02 qui est divisé
par 10 aux pas 20k et 30k.

4 Résultats expérimentaux
4.1 Datasets d’évaluation
Les résultats de détection sont évalués sur le subset de
validation de COCO2017 (ie. COCO2017val) ainsi que



(a) Ensemble de 35 transformations

(b) Ensemble de 8 transformations

FIGURE 1 – Deux ensembles de transformations FE (Fi-
sheye Effect)

trois datasets créés spécifiquement pour notre application :
valBOSS, trainDoor et trainDoorAug, dans lesquels nous
avons segmenté les personnes à l’aide de CVAT [14]. val-
BOSS contient 60 frames tirées de deux séquences du da-
taset BOSS [15] (filmées dans un train en mouvement avec
une caméra grand angle avec distorsions en barillet et un
background défilant). trainDoor contient 121 frames tirées
d’un dataset conçu pour simuler le passage d’usagers à tra-
vers une porte de train, filmé avec une caméra à objectif fi-
sheye. Pour constituer trainDoorAug, nous avons utilisé un
renversement vertical (miroir vertical) sur trainDoor pour
doubler le nombre d’exemples et obtenir 242 frames. Des
exemples de ces datasets sont illustrés en Figure 2. Nous
évaluons la performance de notre stratégie avec les outils
officiels de MS COCO. Nous considérons les métriques
suivantes [3] : APall (la précision moyenne pour diffé-
rents seuils de confiance), AP50 (la précision pour un seuil
de 50%), APL, APM, APS (la précision pour les grands,
moyens et petits objets). Pour valBOSS, TrainDoor et train-
DoorAug, seul le label "person" est considéré. Les scores
sont obtenus sans crossvalidation, avec un seul entraîne-
ment.

4.2 Pré-entraînement sur image rectilinéaire

Ainsi, nous avons entraîné deux modèles en utilisant l’aug-
mentation FE. Le premier modèle est initialisé unique-
ment avec un backbone ImageNet [16]. Le deuxième
est initialisé à partir de la référence Mask R-CNN pré-

(a) Images annotées du dataset COCO2017

(b) Images annotées du dataset valBOSS

(c) Images annotées du dataset trainDoor

FIGURE 2 – Images annotées des datasets COCO2017, val-
BOSS et trainDoor



entraînée sur MS COCO. Les performances sont évaluées
sur COCO2017val avec augmentation FE car cela suffit
à montrer l’intérêt du pré-entraînement. Dans le Tableau
1, nous montrons que le deuxième modèle gagne 4% en
APall par rapport au premier sur COCO2017val augmenté
avec 35 transformations FE. Nous en concluons que les
apprentissages de Mask R-CNN en domaine rectilinéaire
sont utiles en transfer learning dans le domaine FE. Dans
le reste du papier, tous les modèles seront initialisés ainsi.

APall AP50 AP75 APS APM APL
ImageNet 0.12 0.22 0.12 0.05 0.15 0.20

COCO2017 0.16 0.28 0.16 0.07 0.19 0.27

TABLE 1 – Impact d’une initialisation avec backbone Ima-
geNet vs modèle complètement entraîné sur COCO2017,
évalué sur COCO2017val avec augmentation FE.

4.3 Ratio d’augmentation FE
En utilisant l’augmentation FE pour 100% des images,
le modèle n’est plus exposé aux images rectilinéaires, ce
qui diminue ses performances sur celles-ci. Afin d’utili-
ser l’augmentation FE tout en conservant de bonnes per-
formances sur des images rectilinéaires, nous avons expé-
rimenté différents ratios d’augmentation et un backbone
ResNet50 sur COCO2017val. Les résultats sont illustrés
sur la Figure 3. Nous pouvons observer une augmentation
des performances sur les images fisheye et une diminution
des performances sur les images rectilinéaires lorsque nous
faisons varier le ratio d’augmentation FE. Nous considé-
rons qu’un ratio de 50% est un bon compromis car il ap-
porte une amélioration de 9% en domaine FE, et ne dimi-
nue les performances rectilinéaires que de 2%. Nous avons
confirmé ce choix de ratio en l’utilisant pour entraîner un
modèle Mask R-CNN avec backbone de type ResNet101
et en l’évaluant sur COCO2017val.

FIGURE 3 – Evolution de AP_all sur COCO2017val rec-
tilinéaire (Bleu) et transformé FE (Orange) en fonction du
ratio d’augmentation FE pendant l’entraînement.

Le Tableau 2 montre les performances sur COCO2017val
d’un Mask R-CNN avec un backbone ResNet101 et une
50% d’augmentation FE . Ce modèle dont l’entraînement
a été augmenté avec un ratio de 50% a obtenu 39.5% en
APall contre 40.1% pour la référence. Cette différence est

APall AP50 AP75 APS APM APL
Reference 40.1 61.9 44.0 22.6 43.6 52.6

50% FE aug 39.5 60.7 43.2 22.1 43.5 51.7

TABLE 2 – Performance d’un Mask R-CNN resnet101
avec augmentation FE de 50% vs Reference sur
COCO2017val

négligeable, ce qui confirme que le modèle conserve de
bonnes performances en domaine rectilinéaire.

4.4 Evaluation sur datasets dédiées : val-
BOSS, trainDoor et trainDoorAug

Après avoir évalué les performances sur les images recti-
linéaires de COCO2017, nous avons démarré une série de
tests visant à confirmer les bonnes performances des para-
mètres choisis sur nos datasets dédiées : valBOSS, train-
Door et trainDoorAug. Le Tableau 3 illustre les résultats
obtenus.

APall AP50 AP75 APM APL
valBOSS

Reference 18.0 43.9 12.1 26.6 10.0
50% FE aug 18.0 46.0 12.8 25.1 15.1

trainDoor
Reference 55.8 78.5 66.3 49.7 59.9

50% FE aug 70.3 90.6 83.6 59.1 77.6
trainDoorAug

Reference 43.5 64.7 50.4 31.5 52.2
50% FE aug 67.0 90.7 79.0 54.7 74.5

TABLE 3 – Performance d’un Mask R-CNN resnet101 en-
traîné avec 50% d’augmentation FE vs Reference sur trois
datasets FE

Nous pouvons remarquer une légère amélioration des per-
formances avec la méthode proposée sur la dataset val-
BOSS, mais celle-ci n’est pas suffisamment significative
pour pouvoir tirer des conclusions. A contrario, une réelle
amélioration est constatée sur trainDoor et encore davan-
tage trainDoorAug. Notons que ce dernier dataset est aussi
plus difficile car l’augmentation de renversement vertical
fait que la moitié des personnes présentes sont "à l’envers"
(i.e. tête en bas, pieds en haut) et l’autre moitié "à l’endroit"
(i.e. tête en haut, pieds en bas). L’orientation a une impor-
tance car les CNN ne sont pas invariants par rotation [17].
C’est vraisemblablement la raison pour laquelle la diffé-
rence de performance entre la référence entraînée sur des
personnes droites dans COCO2017 et le modèle entraîné
avec augmentation FE (impliquant différentes rotations) est
plus élevée sur trainDoorAug (voir Figure 4). Cette évalua-
tion est donc biaisée en faveur de l’augmentation FE, qui
contient des rotations.



FIGURE 4 – Première ligne : résultats d’inférence avec re-
snet101 Mask R-CNN. Deuxième ligne : résultats d’infé-
rences avec resnet101 Mask R-CNN avec augmentation
35FE.

4.5 Augmentation FE vs renversement verti-
cal

Afin de construire une référence plus "pertinente", nous
avons ensuite entraîné un Mask R-CNN avec un backbone
ResNet50 (et non plus le ResNet101 pour des questions
de temps de traitement) et une augmentation de renverse-
ment vertical selon un ratio de 50%. Le Tableau 4 illustre
les résultats obtenus sous le nom "halfvflip". Les résul-
tats montrent qu’une augmentation de renversement ver-
tical est suffisante pour améliorer les performances sur des
images fisheye sur la dataset trainDoorAug. En effet, on
observe une augmentation de 17% APall par rapport à la
référence. De plus, l’utilisation d’une augmentation 35FE
permet d’améliorer les performances par rapport au ren-
versement vertical avec un avantage de 1.9% APall sur val-
BOSS et de 1.4% sur trainDoorAug.

APall AP50 AP75 APM APL
valBOSS

Reference 14.6 38.1 9.3 21.5 8.8
halfvflip 12.0 35.2 6.6 19.1 8.5

35 transformations 13.9 39.7 7.8 20.6 9.2
8 transformations 22.8 52.8 17.8 29.6 9.5

trainDoorAug
Reference 43.6 67.5 50.5 31.5 51.0
halfvflip 60.6 86.4 69.4 53.9 65.3

35 transformations 61.0 87.6 71.7 51.2 67.0
8 transformations 62.0 87.7 74.2 51.4 68.5

TABLE 4 – Performance d’un Mask R-CNN resnet50 en-
traîné avec 50% d’augmentation halfvflip ou FE (avec deux
ensembles de transformations différents) vs Référence sur
deux datasets FE

4.6 Choix des transformations

Étant donné les résultats précédents, nous nous sommes
questionnés sur la nécessité d’utiliser un ensemble de 35
transformations complexes, sachant qu’une augmentation
simple permet d’apporter une amélioration substantielle.
En particulier, considérant les 35 transformations FE, la
rotation semble être le paramètre le plus important. Nous
avons donc entraîné un modèle avec une augmentation FE
utilisant un nouvel ensemble de transformations contenant
seulement 8 rotations différentes avec un effet fisheye mini-
mal. Comme précédemment, nous évaluons ce modèle sur
nos deux bases de données dédiées. Les résultats sont illus-
trés dans le Tableau 4. Nous pouvons observer une nette
amélioration sur le dataset valBOSS et une amélioration lé-
gère sur le dataset trainDoorAug en comparaison avec les
résultats de renversement vertical. Ces résultats montrent
qu’une grande partie du défi associé aux images fisheye est
dû aux différentes rotations d’objets qu’elles contiennent,
et qu’il n’est pas nécessaire d’utiliser différents paramètres
de transformation FE dans les augmentations. Ces résultats
finaux sont illustrés qualitativement sur la Figure 5.

5 Conclusion
Nous proposons un moyen d’entraîner Mask R-CNN afin
qu’il soit performant à la fois sur des images à angle de
vue fisheye et rectilinéaires. Nous avons montré qu’une
augmentation de données constituée de transformations FE
peut accomplir cet objectif. Un petit ensemble de 8 rota-
tions avec transformation FE est suffisant pour obtenir une
large amélioration, et un ratio d’environ 50% d’augmen-
tation de données est un bon compromis pour obtenir de
bonnes performances à la fois sur les images rectilinéaires
et fisheye, avec le même réseau de neurones. Nous avons
confirmé cela sur deux datasets acquises en environnement
transport et présentant des distorsions en barillet ou des
effets fisheye. La méthode proposée peut être appliquée
à de nombreux problèmes concrets nécessitant des détec-
teurs polyvalents capables de traiter des images fisheye.
Nous prévoyons d’appliquer cette méthode à des tâches
telles que le suivi de pose ou la reconnaissance d’actions
d’usagers de transport dans la cadre du programme Train
Autonome.
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FIGURE 5 – Inférence sur des images du dataset trainDoorAug (Première ligne : résultats avec resnet50 Mask R-CNN avec
augmentation de renversement vertical. Deuxième ligne : résultats avec resnet50 Mask R-CNN avec augmentation de 8FE
transformations.


