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Résumé – Pour la compréhension de scènes routières, la robustesse des systèmes de perception multimodaux est nécessaire, afin de garantir une
fiabilité en cas de dysfonctionnement de capteurs. Dans ce contexte, une modalité d’entrée endommagée peut perturber leur bon fonctionnement.
Dans cet article, nous proposons Noise Augmentation, une technique d’augmentation de données qui produit des modalités inexploitables pendant
l’entraînement d’un réseau de neurones multimodal, et ModAM, un réseau de neurones convolutionnel qui pré-traite les modalités d’entrée, afin
d’identifier et désactiver celles qui sont endommagées. Les expériences montrent que la combinaison de nos 2 contributions rend nos détecteurs
d’objets significativement plus robustes en conditions dégradées, sans diminuer leurs performances globales en conditions normales.

Abstract – For road scene understanding, robustness of multimodal perception systems is necessary to ensure reliability in case of sensor
malfunction. In this context, a noisy input modality may disrupt their proper operation. In this paper, we propose Noise Augmentation, a data
augmentation technique that produces unusable modalities during a multimodal neural network training, and ModAM, a convolutional neural
network that preprocesses input modalities, in order to identify and deactivate the unusable ones. Experiments show that the combination of our
2 contributions makes our object detectors significantly more robust in degraded conditions, without decreasing their overall performances in
normal conditions.

1 Introduction

La détection des usagers de la route joue un rôle décisif dans
le domaine des ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems).
La moindre défaillance peut avoir des conséquences impor-
tantes, avec des accidents dans le pire des cas. De nombreux
travaux ont été réalisés ces dernières années pour assurer une
conduite sûre malgré la complexité de cette tâche. Parmi eux,
on retrouve des réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
utilisant la multimodalité, profitant de sources provenant de
plusieurs capteurs. Cette stratégie apporte une meilleure robus-
tesse face aux conditions météorologiques adverses, au manque
de visibilité de certains objets ou dans des environnements com-
plexes. Cependant, l’utilisation de multiples capteurs entraîne
également davantage de possibilités de défaillances.

La robustesse des réseaux de neurones est donc un enjeu clé
pour garantir une perte minimale de performance en cas d’évé-
nements inattendus. A notre grande surprise, peu de travaux
abordent ce sujet dans le contexte ADAS. Parmi ces contribu-
tions, on retrouve des datasets axés sur la robustesse en condi-
tions météorologiques [1, 2], des architectures spécifiques de
CNNs pour prendre en charge des données déteriorées [3, 4]
ainsi que des méthodes d’augmentation de données pour simu-
ler des dysfonctionnements de capteurs durant l’entraînement
de réseaux de neurones [5, 6]. Dans notre contexte, nous pen-
sons qu’il est nécessaire de générer des données bruitées pour

qu’un CNN multimodal puisse apprendre à les gérer. Ces mo-
dalités endommagées peuvent cependant apporter de fausses
informations pouvant perturber le CNN. Par conséquent, il est
également important d’identifier ces modalités bruitées, afin de
les traiter au mieux pour éviter d’éventuels désagréments.

Dans cet article, nous proposons Noise Augmentation, une
technique d’augmentation de données qui produit des modali-
tés inexploitables pendant l’apprentissage d’un CNN pour amé-
liorer sa robustesse en cas de dysfonctionnement de capteur.
Nous introduisons ensuite le modèle d’activation de modalité
(ModAM), un CNN qui pré-traite les modalités d’entrée afin
d’identifier et désactiver celles qui sont endommagées. Cette
stratégie vise à éliminer les fausses informations des modalités
bruyantes afin de ne pas perturber le réseau multimodal, tout en
apprenant à gérer l’absence d’une ou plusieurs modalités pen-
dant l’apprentissage. Nous évaluons la robustesse d’un CNN
multimodal dans différentes conditions dégradées et analysons
l’impact de nos deux contributions sur ses performances.

2 Méthodes proposées

2.1 Noise Augmentation
Noise Augmentation génère des modalités endomagées du-

rant l’apprentissage d’un CNN multimodal en ajoutant un bruit
fort sur une partie des données d’entrée, simulant ainsi des dys-




