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Chapitre 1

Introduction

1.1 L’inspection des tunnels en France

Les tunnels représentent une part conséquente et essentielle des infrastruc-
tures en France. Ils peuvent étre de différentes natures : routiers, ferroviaires
ou encore navigables. Tous types confondus, on dénombre 2410 tunnels pour
une longueur totale de 1708 km (voir tableau [T).

Pour garantir le bon état de service de ces ouvrages et assurer, ainsi, la
sécurité des biens et des personnes qui les empruntent, des inspections sont
régulierement organisées sur site. L’objectif de ces inspections est de faire 1’in-
ventaire des anomalies présentes sur ces structures afin de pouvoir dresser un
diagnostic général sur I'état de 'ouvrage et ainsi de signaler au gestionnaire du
tunnel, le cas échéant, la nécessité d’entreprendre des réparations. Les anoma-
lies sont des altérations de l'ouvrage susceptibles d’avoir une incidence sur sa
stabilité. Elles peuvent étre causées par la situation environnementale du tun-
nel (hydrographie du site, fréquence et intensité des périodes de gel, sismicité,
etc.), de malfagons lors de la construction (défauts d’étanchéité, techniques de
construction non conformes aux standards, etc.) ou encore étre liées a 1'usage
du site (corrosion due & la pollution, collisions véhicules/parois, incendie, etc.).
Le CETU (Centre d’Etudes des Tunnels) recense 47 types d’anomalies possibles

i2].

Routier | Navigable | Ferroviaire | Total
Nombre 940 33 1437 2410
Longueur (en km) 398 42 1268 1708

TABLEAU 1.1 — Dénombrement et mesures des tunnels selon leur typologie
(sources : [22, 23, P4]).

La figure [ présente quatre exemples d’anomalies : les fissures, les fers
apparents, les zones humides et les nids de cailloux. Les fissures sont des pertes
de matieres dues a des contraintes physiques exercées sur le matériau. Elles
sont généralement longilignes et apparaissent souvent plus sombres que le reste
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22 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

du revétement. Les fers apparents concernent les structures en béton armé.
Elles surviennent, le plus souvent, lorsqu’une infiltration d’eau se produit. Le
fer se corrode, prend de plus en plus de volume jusqu’a ce que la matiere située
devant lui céde. Le fer est alors visible depuis I’extérieur, d’oti le nom de ce type
d’anomalies. Les zones humides, quant a elles, désignent les zones présentant
une présence d’eau, actuelle ou passée. Par réaction chimique ou encore sous
leffet du gel, 'eau peut endommager le tunnel. Les nids de cailloux, enfin,
relevent d’'un défaut de fabrication des constructions bétonnées. Pour que le
béton soit robuste, il est nécessaire qu’il soit homogene. Un nid de cailloux est
la résultante d’une trop grande concentration locale de granulats dans le béton.

(a) Fissure (source : [Zd]) (b) Fers apparents

(c) Zones humides (d) Nids de cailloux (source : CETU [2])

F1GURE 1.1 — Exemples d’anomalies

Une inspection se décompose en trois étapes : un pré-diagnostic visant a
déterminer les zones d’intérét, une phase d’examens sur site pour répertorier
I’ensemble des anomalies et ’analyse des données recueillies qui doit permettre
d’établir un diagnostic complet pour ouvrage [2]. Les phases d’examen sont
particulierement contraignantes puisqu’elles requierent la fermeture du tunnel.
De plus, elles représentent un travail long et fastidieux. Afin de limiter le temps
alloué a cette étape, il est donc essentiel de réaliser le pré-diagnostic le plus
précis possible. En particulier, avoir une détermination efficace des zones com-
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portant des anomalies permet aux opérateurs de concentrer leurs efforts sur
ces dernieres. La durée du travail sur site s’en voit alors réduite.

1.2 Vers un nouveau paradigme d’inspection

Face a la lourdeur et a la durée de ces inspections, on assiste ces derniéres
années a une forte volonté de proposer des outils automatiques pour aider I’'ins-
pecteur dans son travail. L’objectif est d’adjoindre a la phase de pré-inspection
un procédé pour cartographier algorithmiquement les anomalies, et ainsi per-
mettre aux opérateurs de mieux cibler leur inspection. La figure 2 présente
la différence entre ’approche traditionnelle et celle proposant cette assistance.

Acquisition de
données

v

Cartographie locale
des anomalies

Pré-diagnostic

v
Cartographie globale
o . des anomalies
Pré-diagnostic
|
v v
Examens sur site |« Examens sur site
v v
Analyse des Analyse des
données données

Examens
omplémentaires? Oui

Examens
omplémentaires? Oui

Diagnostic global Diagnostic global

Inspection actuelle Inspection automatisée

FIGURE 1.2 — Positionnement de 'inspection automatisée que le groupe END-
SUM souhaite mettre en place. Une case rouge indique que 1’étape correspon-
dante se déroule sur site, impliquant entre autres la fermeture de l'ouvrage,
tandis qu’une case bleue marque une étape faiblement contraignante au regard
de 'exploitation du tunnel.

Sur ce schéma, la cartographie des anomalies est décomposée en deux sous-
taches : une cartographie locale qui doit permettre de répertorier les anomalies
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au sein d’une unité de données (image, relevé laser) et la cartographie globale
qui a pour objectif de replacer les cartes locales dans le référentiel global de
I’ouvrage. D’un point de vue opérationnel, on cherche a ce que le ciblage permis
par la cartographie des anomalies se traduise par un gain de temps lors des
examens sur site, gain qui soit suffisamment conséquent pour compenser le
temps pris par I'acquisition initiale.

Cette problématique est un axe de recherche important du groupe END-
SUM de I'agence strasbourgeoise du Cerema depuis 2010. En 2011, un proto-
type de systéme de prises de vue a été développé par ce groupe afin de mener
des campagnes d’acquisitions dans le domaine de I'imagerie visible [26]. Destiné
a étre embarqué sur un véhicule ou sur un bateau, il permet de prendre des
photographies de votites et de piédroits (voir figure I23 pour une explication
des termes). Plusieurs travaux ont ensuite été entrepris pour traiter les données
acquises. Deux axes principaux sont a I’étude : la détection des anomalies et la
reconstruction 3D des ouvrages. Le premier axe doit permettre la cartographie
locale des anomalies tandis que le second vise a concevoir une modélisation 3D
des ouvrages a partir de données hétérogeénes (images, lidar, sonar, etc.). De
nombreux stages [27, 2R, 29, BO] et une theése [Z4] ont permis des avancées sur le
second axe. Le premier restait encore exploratoire en 2017, lorsqu’a débuté ma
formation en alternance [B1] précédant cette thése. On peut toutefois souligner
les travaux réalisés dans le cadre d’un projet de fin d’études en 2015 [&2, B3],
portant sur la détection d’anomalies sur des images en lumiére visible a ’aide
de méthodes de foréts aléatoires [34].

Clef de volte

Rein de v
voOte//
Vo(te

Piédroit

FI1GURE 1.3 — Nomenclature des différentes parties du revétement d’un tunnel.

Depuis 2017, le Cerema collabore avec le CETU et ’entreprise Paveme-
trics [85] dans le cadre d’un projet qui vise & concevoir un dispositif & grand
rendement d’acquisition de profils 3D du revétement des tunnels a l'aide de
capteurs LCMS (Laser Crack Measurement System, voir figure [Zd) et & en
évaluer I'intérét pour 'inspection des tunnels. Ce capteur projette une ligne
laser infrarouge et acquiert, a ’aide d’une caméra, I'image de cette ligne sur
une surface. A partir des déformations de la ligne, on en déduit un profil local
de profondeur, tandis que I'amplitude du signal réfléchi fournit un profil d’in-
tensité. En agglomérant les profils successifs acquis par le capteur embarqué
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sur un véhicule en mouvement, on forme une image d’intensité et de profondeur
relative. I’information de profondeur nous intéresse tout particulierement car
une partie des anomalies se traduit par des pertes de matieres. Si la surface
est modélisée finement, les pertes de matiere sont détectables a partir de ces
relevés. Ainsi, le capteur LCMS a déja été mis en ceuvre avec succeés pour le
projet IQRN (Image Qualité du Réseau National) [36], projet dont est ressorti
un appareil opérationnel, AIGLE3D, capable d’évaluer I’état du réseau routier
en analysant le revétement a ’aide de ce capteur. En particulier, les capteurs
LCMS se sont montrés efficaces pour relever les fissures routiéres, ce qui a
motivé I’étude de ’adaptation de ces derniers au probléme, plus difficile, de
la détection des anomalies sur les parois des tunnels. Grace au concours du
centre d’étude et de construction de prototypes (CECP) du Cerema-Rouen,
un prototype d’acquisition dédié aux tunnels et embarquant un couple de cap-
teurs LCMS a été mis au point [3] (voir figure [TZH). A ce jour, des acquisitions
ont été réalisées dans trois tunnels a ’aide de ce prototype. Pour améliorer la
modélisation surfacique des parois, un Projet de Recherche Technologique de
PINSA (PRT) d’une durée de quatre mois a été effectué fin 2019 [B7] et un
projet de fin d’études a poursuivi ces travaux en 2021 [Bg].
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" ~
\=_=
(a) Capteur LCMS (b) Prototype MALT

FIGURE 1.4 — Capteur LCMS (Laser Crack Measurement System) et son in-
tégration au sein du prototype d’acquisition MALT (Mobile Acquisitions with
Lasers in Tunnels)

1.3 Objectifs de la these

La these se concentre sur 'axe de la cartographie locale des anomalies a
I’aide d’images.
1.3.1 Cartographie locale

Une image I, de taille W x H et composée de D canaux, peut étre vue
comme une fonction

I: [L,W] x[1;H] x [1;D] = R (1.1)
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On note Zw, g,p 'ensemble des images ayant ces dimensions.

Une cartographie locale, pour un type d’anomalie donné et sur une telle
image I peut étre définie comme un ensemble fini E = {E},..., E,} dont cha-
cun des membres est appelé unité de détection et appartient a P ([1; W] x [1; H]),
ott P(X) désigne I’ensemble des parties de X. Chaque E; représente alors la
détection d’une anomalie au sein de la cartographie, dans le sens ou tout
(z,y) € F; renseigne une anomalie aux coordonnées (z,y) de limage carto-
graphiée.

Il existe différentes fagons de cartographier une image, chacune d’elles contrai-
gnant le sous-ensemble £ de P([1; W] x[1; H]) dont sont issus les F;. On définit
la notion de boite englobante discréte par

BBox(1, 22,41, 42) = ([#1522] X [y1592]) N ([L; W] x [1; H]) (1.2)

De plus, la translation d’un ensemble discret E par un vecteur (Ag, Ay) € 7?2
est notée Ta, a,)(E).

Quadrillage régulier Conceptuellement, la fagon la plus simple de cartogra-
phier une image est de procéder selon un quadrillage régulier défini en amont.
Les unités de détection sont alors constituées de rectangles, tous de dimension
P, x Py (Py, Pn € N*) et disposés selon le quadrillage utilisé. Formellement,
on a

Sreg = {T(alw,agy) (BBOX(()? Pw7 07 Ph)) ‘ (SC, y) € ZQ} (13>
ol «; et ag sont les parametres du quadrillage définissant les écarts minimaux

entre deux positions possibles selon chacun des deux axes.

Boites englobantes On peut également réaliser une cartographie a l'aide
de rectangles de taille et de position arbitraires, c¢’est-a-dire que l'on a

Evox = {T(z,4)(BBox(0,w,0,h)) | (z,y) € 7%, (w, h) € (N*)Z} (14)

Chaque unité de détection est alors appelée « boite englobante ».
Segmentation sémantique Lorsque 'on souhaite une cartographie définie
au pixel pres, une solution est d’imposer que chaque unité de détection soit

réduite & un unique élément, qui est ainsi associée a un unique pixel de 'image
cartographiée. Il vient

Eseg = (2, 9)} [ (z,9) € [LW] < [1; H]} (1.5)

On parle de « segmentation sémantique ».

Segmentation d’instances Si 'on souhaite, en plus d’avoir une cartogra-
phie de méme résolution que I'image, pouvoir distinguer deux anomalies de
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méme type s’y trouvant, on peut enfin opter pour une cartographie par seg-
mentation sémantique, dite « segmentation d’instances », dans laquelle chaque
unité de détection correspond a une instance d’anomalie. On a alors

Eseg+ = P ([L,W] x [1; H]) (1.6)

Bien que ce ne soit pas systématique, la notion d’instance est généralement
entendue au sens de composante connexe.

Ces types de cartographie sont illustrés en figure 3.

(a) Quadrillage régulier (b) Boites englobantes

(c) Segmentation sémantique (d) Segmentation d’instances

FicURE 1.5 — Différents types de cartographie réalisables

S’il est vrai que la littérature propose un grand nombre de contributions
pour la cartographie des anomalies dans notre domaine applicatif, elles prennent
souvent place dans des configurations simplifiées (i.e. faible quantité ou faible
représentativité des données en jeu). Or, il a été mis en évidence que de tels biais
dans la composition des jeux de données constituaient, d’'une maniére générale,
un frein a leur utilisation en production en dégradant les performances des
modeles qui en sont issus [8Y]. Un des objectifs de ce travail est donc d’évaluer
I’ampleur de certains de ces biais et d’y apporter des solutions.
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1.3.2 Evaluation de ’apport de la 3D

Outre la cartographie des anomalies en elle-méme, on s’intéresse également
a lapport éventuel que peut représenter I'information de profondeur des relevés
LCMS pour la construction de cette derniére. En effet, de nombreuses anomalies
se traduisent par une variation de la profondeur, en particulier lorsque 1’ano-
malie induit une perte de matiére (fissures, fers apparents, etc.). Nous avons,
par exemple, pu constater que les fissures étaient visibles dans la composante
de profondeur (voir figure [H).

2
0
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| |
0 100 200
(a) Exemple de fissure (b) Profil mesuré le long de la ligne blanche

FI1GURE 1.6 — Illustration du potentiel de I'information de profondeur des rele-
vés LCMS. La sous-figure (a) est la carte de profondeur d’une zone comprenant
une fissure et (b) représente la profondeur du profil (en millimétres) relevé le
long de la ligne horizontale blanche tracée sur 'image d’exemple. On peut y
voir que lorsque la ligne blanche est au-dessus de la fissure, le profil admet une
profondeur significativement plus basse que pour le restant des valeurs, révé-
lant ainsi la présence de la fissure.

1.4 Verrous scientifiques et opérationnels

Variabilité visuelle intra-domaine Une premiere difficulté réside dans la
diversité d’aspect que présentent les anomalies. Dans 'exemple présenté en fi-
gure 4, plusieurs fers apparents sont visibles et attestent de cette variabilité
visuelle. En effet, on peut y observer que les armatures métalliques peuvent étre
orientées selon différents angles, partiellement occultées et de largeur variable.
De plus, I'un des fers apparents présente, a 'inverse des autres, deux armatures
visibles perpendiculaires. Cette variabilité d’aspect se constate aussi pour les
pertes de matiere les entourant, ces pertes ayant de surcroit des formes géné-
rales beaucoup moins contraintes que les armatures. En plus de la variabilité
des anomalies en elles-mémes, il y a également une diversité dans leurs mani-
festations indirectes, c’est-a-dire I’ensemble des phénomeénes provoqués par une
anomalie et qui sont visibles dans 'image. Ces manifestations sont importantes
a relever car, bien qu’elles ne constituent pas nécessairement des anomalies en
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tant que telles, elles peuvent en trahir la présence. Dans notre exemple, c’est
spécifiquement le cas pour les dépdts de rouille. Ces dépots admettent des
largeurs et des teintes diverses.

Il ressort de ces observations qu’il est difficile de définir un critére formel
ou algorithmique pour déterminer si un objet présent dans une image est une
anomalie.

F1GURE 1.7 — Illustration de la variabilité d’aspect caractérisant les anomalies
au sein d’un méme site.

Biais de domaine Une autre difficulté est induite par la faible représenta-
tivité des données disponibles au sein d’'un unique site. Ce point est particu-
lierement problématique dans notre cas, puisque les données acquises au sein
de différents tunnels ont tendance a avoir des apparences hétérogenes. Cette
variabilité s’explique aussi bien par des différences intrinseques (nature des
matériaux, type d’équipement présent, etc) qu’extrinseques (conditions d’illu-
mination du revétement, angle et distance entre la paroi et le capteur, etc).
Ainsi, une méthode congue pour un ouvrage risque de témoigner de faibles
performances sur un autre. Cette variabilité est illustrée a la figure I3, qui
donne a voir quatre sites distincts, dont le détail est présenté en chapitre B :

a) Un tunnel piéton
b) Un batiment universitaire

c) Un pont
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d) Le tunnel routier de Rive-de-Gier

Il apparait que les surfaces bétonnées du batiment universitaire (I80) pré-
sentent des traces de moisissures absentes du tunnel piéton (I8d). De plus, les
fers apparents de I’exemple issu du pont (I=8d) sont de taille variable, présentent
une coloration tirant vers I’orange du fait de la rouille et sont régulierement pris
en tres gros plan. Enfin, on peut noter que les pertes de matiéres entourant les
fers apparents au sein du tunnel routier (C8d) sont généralement plus claires
que le fond, ce qui ne survient pas dans les autres jeux de données.

(a) Tunnel piéton

(c) Pont (source : [40]) (d) Tunnel routier de Rive-de-Gier

FIGURE 1.8 — Illustration de la variabilité d’aspect caractérisant les anomalies
se trouvant sur des ouvrages différents. Quatre exemples de fers apparents issus
de quatre sites différents sont présentés.

Pour illustrer le biais de domaine, nous avons réalisé une visualisation de
Pensemble des images photographiques utilisées dans cette thése (voir figure
) & l'aide de 'algorithme t-SNE [0]. Dans cette représentation, chaque point
correspond a une image. Pour des raisons techniques, ces derniéres sont re-
dimensionnées de sorte que leurs résolutions soient de 256 x 256, apres quoi
est réalisée une analyse par composantes principales sur ces images réduites,
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visant & plonger chacune d’elles dans R'%°. L’algorithme de visualisation est
alors appliqué sur les vecteurs ainsi formés.

On peut y voir que les sources constituent des amas essentiellement cohé-
rents et globalement distincts les uns des autres, en particulier pour le tunnel
routier de Rive-de-Gier qui est nettement différencié des autres sources et dont
le nuage de points présente, de surcroit, un caractére multi-centrique, chaque
amas représentant une région spécifique du revétement (piédroit, différentes
hauteurs du rein de voiite et clef de voiite).

I I

+ Tunnel piéton

+ CODEBRIM
40 - |+ Rive-de-Gier |

Bat. univ. (A)

® Bat. univ. (9)
20 |- s
O | |
—20 | |
—40 1 |
—60 = | | | | ]

| |
—60 —40 -20 0 20 40 60

FIGURE 1.9 — Visualisation via t-SNE [0] des images photographiques regrou-
pées par sources de données (les différentes sources sont présentées dans le
chapitre D).

Rareté de certains types d’anomalie La rareté de certaines anomalies
constitue également un verrou important. Il est, en effet, complexe de mettre
au point une méthode de détection pour un certain type d’anomalie des lors que
peu d’exemples de cette anomalie sont disponibles. La situation est d’autant
plus critique que certaines anomalies rares sont particulierement séveres. La
figure 10 en donne deux exemples en montrant les conséquences d’une rupture
de voiite (effondrement partiel de la vofite) et d’un incendie provoqué par un
accident de poids lourd.
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(a) Rupture de voiite (b) Incendie

FIGURE 1.10 — Anomalies rares et sévéres (source : CETU [2])

Recouvrement entre classes Il existe enfin une difficulté due au recouvre-
ment entre classes. En effet, il arrive que I'image n’apporte pas suffisamment
d’informations pour déterminer la nature de certains objets représentés, y com-
pris pour un expert. Le plus souvent, la confusion porte sur 'appartenance a
une catégorie d’anomalie ou & la classe saine. Par exemple, certaines fissures
sont, tres fines et il n’est pas toujours aisé de déterminer avec précision leur
tracé dans I'image. Un autre exemple, plus problématique encore, concerne les
zones humides et est détaillé dans le chapitre B, section ZI-2.

1.5 Approche générale

Pour répondre a ces verrous, nous mettons en place une stratégie basée sur
Papprentissage par ’exemple et, plus précisément, I’apprentissage profond [£1)].

1.5.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé repose sur 'utilisation d’un modele de cartogra-
phie et d’une banque d’exemples annotés. On note

D:{Il,...,IP}CIW’H,D (17)

Pensemble des images et I': Zyy, g, p — {0; 1}73(5)‘) est la fonction qui associe, a
chaque exemple, la cartographie attendue pour ce dernier. Une telle cartogra-
phie est appelée vérité terrain

Un modéle de cartographie est une application

fo: Tw.ar.p — [0;1]PEX) (1.8)

ouf ={0;;...;0,} est Pensemble des parametres du modele, X € {reg; box; seg;
seg+} désigne le type de cartographie considéré et [0;1]7(€x) I'ensemble des
applications P(Ex) — [0;1]. En d’autres termes, pour toute image I, fo(I) est
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une application qui, & chaque unité de détection possible, associe une proba-
bilité. Cette probabilité est proche de 0 si le modele considere que I'unité de
détection correspondante n’est pas une anomalie et s’approche de 1 dans le cas
contraire.

Pour déterminer les parametres du modele, on cherche & minimiser une
fonction de coftit, qui est une fonction de la forme

L£:[0;1]PEx) x {0;1}PE) 5 R (1.9)

Cette fonction doit, de plus, étre différentiable selon son premier parameétre.
Dans le cadre de cette theése, nous utilisons principalement ’entropie croisée
binaire et pondérée comme fonction de cofiit. Cette fonction est notée L .. et
est définie par

£ce(7r07 FO) = - Z mOFO(E) 10g(’1T0(E))+
EeP(Ex)

w1 (1 —=To(E))log(l —mo(E)) (1.10)

ou t; = est l'inverse de la fréquence d’apparition de la

1
i #{To(L)  ({eh}
classe ¢ au sein de la banque de données (i = 0 pour un revétement sain et
i = 1 pour ’anomalie considérée). On peut démontrer que L..(mp, o) atteint
son minimum lorsque my = D. Ainsi, minimiser L. (7, ¢) revient a faire
tendre mg vers I'g, et donc a faire coincider la prédiction avec la vérité terrain.

Les valeurs de 6 sont alors déterminées itérativement par l’algorithme de
descente de gradient [42] ou I'une de ses variantes. A partir d’une telle banque
d’exemples et d’un jeu de paramétres initial #(°), on construit une suite (9("))
définie récursivement par

neN

k1) _ (k) _ ”#% S° VL (fy (1), T(1)) (1.11)

1eD

ou p € Ry est un hyper-parametre, appelé pas d’apprentissage, controlant
lamplitude accordée au gradient dans I’ajustement des parameétres et VL est
le gradient de £. Le passage de #%) a 0%+ implique que lintégralité des
exemples d’apprentissage a été présentée au modele. On dit qu’on réalise une
époque.

Si #6 est suffisamment grand par rapport a #D, il existe un risque que
le modele résultant d’un apprentissage supervisé soit sur-spécialisé. On parle
alors de sur-apprentissage. Pour mesurer 'ampleur ce phénomene, on divise
D en deux sous-ensembles disjoints, le premier étant utilisé lors de la phase
d’apprentissage tandis que le second sert & évaluer le modele appris. On parle
de jeux d’apprentissage et de test. Il arrive qu’un troisiéme jeu, également
disjoint des deux autres, soit introduit afin de déterminer la valeur de certains
hyper-parametres. Ce jeu est appelé jeu de validation.
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1.5.2 Stratégie proposée

Idéalement, on souhaite obtenir, pour chaque type d’anomalie, un modéle
de cartographie universel, c’est-a-dire directement utilisable des qu’un nouvel
ouvrage est a analyser. Néanmoins, compte tenu du fort biais de domaine, cela
supposerait de réaliser ’acquisition et ’annotation d’un grand nombre de tun-
nels, de 'ordre de plusieurs dizaines. Or, nous sommes naturellement contraints
par les moyens matériels et humains de ’équipe ENDSUM. Il nous est ainsi
inenvisageable de procéder a une telle campagne dans un délai raisonnable.

A Dinverse, concevoir une méthode de cartographie pour chaque tunnel est
peu intéressant sur le plan opérationnel. En effet, cette approche implique d’an-
noter de larges portions de chacun de ces tunnels. L’utilisation de méthodes de
cartographie automatiques ne présenterait alors plus grand intérét en compa-
raison d’une annotation manuelle intégrale des ouvrages considérés.

Pour répondre a cette difficulté, nous optons pour une approche hybride.
Les modeles de cartographies sont appris sur un nombre réduit d’ouvrages,
alors intégralement annotés. Puis, dés qu’'un tunnel nouvellement acquis est a
analyser, ces modeles sont adaptés a ces ouvrages par le biais de stratégies dites
d’adaptation de domaine. Ces stratégies consistent a ajuster les parametres
d’un modéle appris sur un domaine (en ’occurrence, un tunnel) pour le rendre
plus performant sur un autre, et ce en utilisant peu d’annotations pour ce
nouveau domaine, voire aucune pour certaines méthodes. Ainsi, méme si ce
processus est possiblement cofiteux en termes de temps de calcul, le besoin
d’intervention humaine est limité.

1.6 Contributions

Dans cette these, nous mettons en ceuvre une chaine de traitements com-
plete pour la cartographie des anomalies. Deux types de cartographies sont
considérées, par quadrillage régulier et par segmentation sémantique, sur deux
types de données, des images photographiques et des relevés LCMS.

Images photographiques Pour la cartographie par quadrillage régulier,
nous poursuivons les travaux entrepris au sein du groupe ENDSUM. Sur une
banque de données réduite et composée d’images extraites d’'un méme tunnel,
nous comparons les approches d’apprentissage profond avec d’autres méthodes
d’apprentissage supervisé. Comme les jeux de données utilisés sont expurgés
des exemples difficiles du tunnel, et biaisent donc favorablement les résultats
quantitatifs, nous évaluons qualitativement ces deux approches sur I’ensemble
des images de 'ouvrage.

Quant a la cartographie par segmentation sémantique, nous la mettons en
ceuvre dans le cadre de la reconnaissance des fers apparents sur plusieurs sites.
A cette fin, nous avons procédé a lacquisition de deux ouvrages ainsi qu’a
la récupération d’'une banque de données constituée par d’autres chercheurs.
L’ensemble des données, qu’il s’agisse d’acquisitions antérieures a la these, de
nouvelles acquisitions, ou de données mises & disposition par la communauté
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scientifique, est annoté grace a un outil d’annotation réalisé par mes soins. Nous
développons alors une approche multi-échelle pour gérer efficacement la forte
variabilité de dimension que présentent les fers apparents au sein des images.
L’apprentissage et ’évaluation sont réalisés sur l'intégralité des exemples des
ouvrages, la ou une partie des expérimentations présentées dans la littérature
opérent sur des bases restreintes, ou seules les données comportant des ano-
malies sont utilisées. Ce faisant, nous obtenons une meilleure estimation des
performances des modeles en conditions opérationnelles. De plus, pour cette
méme tache, nous quantifions le biais de domaine & travers une évaluation
croisée (apprentissage sur un domaine, évaluation sur d’autres) et évaluons
différentes stratégies d’adaptation de domaine : une stratégie non supervisée,
d’une part, et une autre faiblement supervisée, d’autre part, pour laquelle un
opérateur doit manuellement annoter une unique image du domaine cible.

Relevés LCMS Pour les relevés LCMS, nous évaluons, pour les deux types
de cartographies mises en ceuvre, 'apport respectif des modalités d’intensité
et de profondeur pour la reconnaissance de fissures. De maniere analogue aux
images photographiques, nous avons procédé a 'acquisition et a I’annotation
des données. Un logiciel d’annotation de fissures a également été réalisé et per-
met de relever de facon semi-automatique le tracé de ces derniéres. Egalement,
la problématique de la gestion de la profondeur (cf. chapitre B, section EZ273) est
approchée a travers différents traitements de cette composante de profondeur.
En particulier, nous mesurons l'influence de ces traitements sur les modéles
entrainés sur les données qui en sont issues.

Concernant la cartographie par quadrillage régulier, nous implémentons et
comparons deux approches. La premiére emploie un unique quadrillage aligné
sur les bords haut et gauche de 'image tandis que la seconde a recours a un
quadrillage additionnel, dont I'origine est décalée spatialement par rapport au
premier.

Nous évaluons également une méthode de cartographie par segmentation
sémantique. En plus des indicateurs courants, nous calculons d’autres métriques
issues de la littérature et tenant compte de la faible épaisseur que représentent
les fissures au sein des images.

1.7 Organisation du manuscrit

Le chapitre @ présente ’ensemble des données annotées que nous avons
utilisé dans le cadre de nos expérimentations, qu’il s’agisse de photographies
en imagerie visible ou encore de relevés laser acquis avec le capteur LCMS.
La composition des jeux de données ainsi que la fréquence et la nature des
anomalies recherchées y sont détaillées.

Dans le chapitre B, nous revenons sur 'approche générale qui a été rete-
nue pour cette thése ainsi que sur les métriques d’évaluation utilisées. C’est,
en particulier, dans ce chapitre que nous présentons les fondamentaux de I’ap-
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prentissage profond ainsi que les modeéles dont nous nous sommes servis dans
nos travaux.

Nous passons en revue les principales approches qui ont été appliquées dans
notre champ applicatif & travers un état de I’art au sein du chapitre @. Un accent
particulier est mis sur les différents jeux de données employés, par rapport
auxquels nous nous positionnons.

Dans le chapitre B, nous mettons en ceuvre des méthodes de cartographie
afin de répondre au verrou de variabilité visuelle intra-domaine. Tout d’abord,
nous illustrons les limites des configurations restreintes issues de précédentes
expérimentations de I’équipe ENDSUM. Nous reprenons alors deux approches
de cartographie, la premiere par quadrillage régulier et la seconde par segmen-
tation sémantique, pour les implémenter et les évaluer dans un contexte réaliste
sur les deux types de données dont nous disposons.

Le verrou de variabilité visuelle inter-domaine est étudié dans le chapitre
B. Dans un premier temps, nous quantifions I'influence du biais de domaine
a travers une étude multi-sites (apprentissage sur un ouvrage, évaluation sur
d’autres). Différentes méthodes d’adaptation de domaine sont ensuite évaluées.
Une méthode non supervisée, dans un premier temps. Dans un second temps,
une fraction des données du tunnel ciblé est labellisée pour pouvoir étre utilisée
au sein d’une autre approche.

Nous présentons la synthése de nos travaux dans le chapitre [, chapitre qui
clot ce manuscrit et dans lequel nous donnons plusieurs perspectives a cette
these.



Chapitre 2

Données d’infrastructures pour
le relevé d’anomalies

Dans ce chapitre, nous décrivons les données utilisées pour nos expérimen-
tations. Nous avons travaillé avec deux types de données : des images photo-
graphiques et des relevés laser obtenus par les capteurs LCMS.
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2.1 Images photographiques

2.1.1 Généralités

Les images photographiques utilisées dans nos expérimentations sont issues
de sources variées. Bien que la these porte sur la cartographie des anomalies
au sein des tunnels, nous avons décidé d’étendre ces sources aux prises de
vue d’autres constructions présentant les mémes types d’anomalies, telles que
les ponts. En plus de représenter une banque d’images plus conséquente, la
multiplication des sources nous permettra également de mesurer 'influence
du biais entre domaines sur la performance des modeéles et d’expérimenter
différentes stratégies visant a prendre en compte ces biais. Ces sources ont des
origines diverses. Il peut s’agir :

— de banques de données acquises par le Cerema, avant la thése et sur
lesquelles de précédents travaux ont déja été menés [B2, B3, 43] (tunnel
de Rive-de-Gier) ;

— de jeux de données issus de travaux scientifiques (base CODEBRIM [d0]),
mis a disposition par leurs auteurs et ayant été réannotés par nos soins
afin de les rendre conformes & nos besoins (i.e. vérité terrain définie au
pixel pres, correction des quelques erreurs d’annotation) ;

— de nouvelles acquisitions réalisées durant la thése (aux entrées d'un tunnel
piéton et sur un batiment universitaire).

2.1.2 Tunnel routier de Rive-de-Gier

Le tunnel de Rive-de-Gier (Loire) est un tunnel en béton mesurant envi-
ron 80 metres de long. Le tunnel présente peu d’équipements, ces derniers se
résumant a des passe-cables, des repéres catadioptriques ainsi qu’a quelques
panneaux et panonceaux.

Quatre types d’anomalies sont visibles, a savoir des fers apparents, des zones
humides, de fines fissures et des nids de cailloux.

Les fers apparents ressortent tout particulierement au sein des images. La
ou les parties saines du béton ont un aspect lisse, dépourvu d’aspérités, la
perte de matiére entourant les armatures métalliques est granuleuse et présente
une teinte nettement plus claire que les zones saines. Ce sont donc des objets
facilement repérables dans ce tunnel.

Les zones humides, en revanche, posent davantage de difficulté. En effet, si
certaines d’entre elles sont aisément identifiables en raison de la présence d’eau
liquide en surface au moment de I'acquisition, 'identification d’autres parties
du revétement visuellement proches est plus délicate. Dans ces derniéres, un
dépdt de matiere est reconnaissable mais il est difficile d’en connaitre ’origine.
La seule information apportée par I'image n’est pas suffisante pour déterminer
leur nature, y compris pour un expert.

Les nids de cailloux sont a peine discernables. Ils revétent un aspect circu-
laire dont la texture est granuleuse. La difficulté a les repérer tient dans leur
petitesse, qui permet mal de les distinguer de pertes ou de dépdts de matieres.
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Au niveau des conditions de captation, un systeme d’éclairage composé de
projecteurs et fixé au véhicule d’acquisition a été nécessaire (voir figure 271),
I’éclairement apporté par I’équipement du tunnel étant insuffisant et naturel-
lement dirigé vers la route. Toutefois, les images sont globalement sombres et
sous-exposées sur leurs bords (on parle de « vignettage »). Les images sont
prises en séquence, c¢’est-a-dire que des photographies sont réalisées a intervalle
régulier lorsque le véhicule est en mouvement, a raison d’une captation tous
les 50 cm dans le sens d’avancement. En conséquence, deux images adjacentes
vont présenter un fort recouvrement, de l'ordre de 90% dans notre cas. Un
méme objet va donc apparaitre plusieurs fois dans nos images avec un angle
et un éclairage variant légérement. Comme le champ de vision des caméras ne
permet pas de visualiser tout le revétement, plusieurs passages sont nécessaires
pour recueillir une représentation intégrale de I'ouvrage. Pour chacun de ces
passages, chaque caméra est orientée selon un angle différent. Les prises de
vue sont réalisées a une distance comprise entre 4 et 5 metres de la paroi et
couvrent environ 5 m? de surface. Ainsi, il y a peu de variabilité d’échelle liée
a lacquisition. La figure 22 donne un exemple d’image issu de ce tunnel.

FIGURE 2.1 — Systeme d’acquisition utilisé dans le tunnel de Rive-de-Gier et
monté sur un véhicule. Ce systéme comprend 4 caméras et 10 projecteurs. Un
groupe électrogene assure l'alimentation de ’ensemble des équipements.
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FIGURE 2.2 — Exemple d’image acquise dans le tunnel de Rive-de-Gier, au
niveau de la clef de voiite de ce tunnel. Dans cette image, un fer apparent,
entouré en rouge, est présent en haut a droite de l'image, quelques fissures
fines, encadrées en vert, sont visibles au centre tandis qu’'un dépdt de matiere
grisitre, entouré en bleu et pouvant attester d’une zone humide traverse I'image
de haut en bas dans la partie droite.
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2.1.3 Base CODEBRIM

La base CODEBRIM (COncrete DEfect BRidge IMage dataset) [d0] re-
groupe des photographies en haute résolution de trente ponts présentant des
anomalies. Parmi toutes les sources de données que nous avons utilisées pour
I'imagerie visible, CODEBRIM est sans doute la base qui présente le plus de
variabilité, aussi bien en termes de luminosité, de distance d’observation par
rapport a la paroi mais aussi de variabilité intrinseque des anomalies (sévérité,
forme, etc.).

Cette base répertorie différents types d’anomalies (fissures, efflorescences,
épaufrures, fers apparents et zones corrodées). Néanmoins, comme les autres
sources de données ne présentent, pour I’essentiel, que des fers apparents, nous
avons restreint cette base aux images dans lesquelles figure ce type d’anoma-
lie. Ainsi, des 1590 images qui composent initialement CODEBRIM, nous en
retenons 366. Quelques exemples de cette base sont présentés en figure 23.

FIGURE 2.3 — Exemples extraits de la base CODEBRIM et présentant des fers
apparents, a différentes échelles et sous différents angles de prise de vue.
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2.1.4 Entrées de tunnel piéton

Le tunnel piéton est situé a Benfeld (Bas-Rhin) et est constitué de deux
zones distinctes présentant des anomalies, & savoir ses deux entrées. Comme il
relie le quartier gare avec le reste de la ville, ces deux entrées seront respec-
tivement appelées « gare » et « centre-ville ». Cet ouvrage a été acquis dans
deux conditions météorologiques différentes : par temps nuageux et par temps
ensoleillé (voir figure B4).
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(c) Entrée « gare », temps ensoleillé (d) Entrée « centre-ville », temps ensoleillé

FIGURE 2.4 — Les deux entrées du tunnel piéton situé a Benfeld, dans deux
conditions météorologiques différentes. Des fers apparents sont présents sur les
parois le long de la descente.

Si les images prises par temps nuageux présentent une illumination homo-
gene, celles prises sous un grand soleil témoignent d’'une plus grande variété
d’aspects liée aux conditions d’éclairages. Comme le tunnel est orienté selon
un axe est/ouest et que l'acquisition a eu lieu sous un soleil rasant de fin
d’aprés-midi, un coté se retrouve intégralement a I'ombre tandis que l'autre
baigne dans la lumieére, et ce pour chaque entrée. Du coté ombragé, la paroi
est généralement assez sombre et, du fait que I'objectif est tourné vers le so-
leil, quelques aberrations optiques sont présentes (facteur de flare). Sur le mur
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éclairé, on peut observer les ombres projetées du pan opposé ainsi que celles
des garde-fous le surplombant. Ces ombres se superposent, parfois avec les ano-
malies recherchées. Enfin, un probleme de dynamique de la photographie est
notable pour les images comportant simultanément des zones ombragées et
éclairées. Ainsi, la dynamique ne permet pas d’apprécier tous les éléments de
I’'image, le contraste étant nécessairement insuffisant dans I'une des deux zones.

En termes d’équipements, on retrouve des garde-corps, un rail pour le pas-
sage des vélos le long des descentes ainsi que des passe-cables et des grilles de
caniveaux au niveau des jonctions entre la descente et le tunnel en lui-méme.
Parmi les éléments distracteurs figurent un grand nombre de tags et d’écaille-
ments de peinture. On peut aussi relever la présence de quelques végétaux
(lierre) qui « tombent » sur les parois et viennent par endroit occulter des fers
apparents.

La figure 23 présente quelques exemples provenant de ce tunnel.

(d)

FIGURE 2.5 — Exemples issus du tunnel piéton. Dans l'image (a), des tags
recouvrent la paroi tandis qu'un facteur de flare est visible sous forme de tache
verdatre dans le fer apparent en haut de I'image. Dans (b), des écaillements de
peintures, dont ’aspect les rapproche d’une perte de matiere, sont observables.
Les exemples (c) et (d) représentent pratiquement la méme zone et illustrent
le probléeme de la dynamique des images.
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FIGURE 2.6 — Exemples d’images du tunnel piéton représentant la méme zone
avec différents points de vue. Sur chaque image, les deux mémes fers apparents
sont présents.

Enfin, il existe, dans cette base, une grande variabilité de points de vue entre
la paroi et I'objectif. Ainsi, une méme zone est généralement photographiée
en utilisant différents angles et distances entre le revétement et le capteur.
Cette diversité a tout particulierement été recherchée lorsque la zone acquise
présentait une anomalie. La figure B3 illustre cet aspect a travers un exemple.

2.1.5 Batiment universitaire

Les images du batiment universitaire ont été acquises avec deux capteurs
différents : un smartphone Apple et une tablette Samsung. Par la suite, nous
appellerons A les images provenant du premier capteur et S celles du second.

Ce batiment présente une centaine de fers apparents, principalement situés
au niveau du mur du 4°™° étage. Les photographies étant acquises depuis le
sol, les images sont prises en contre-plongée et la distance entre le capteur et la
paroi est de 'ordre de 10 metres. On y trouve de nombreuses fenétres, d’autres
structures architecturales (piliers, etc.) ainsi que des lampadaires. Quelques
arbres sont particulierement occultants sur certaines images et masquent des
anomalies. Bien que les conditions météorologiques lors de I'acquisition aient
été proches pour les deux captations, les images de S sont plus sombres que
celle de A. La figure 274 présente quelques images du batiment selon les deux
capteurs.
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FIGURE 2.7 — Exemples de prises de vue du batiment universitaire avec les
deux capteurs. La colonne de gauche correspond aux images de S tandis que
la colonne de droite reprend des exemples représentant approximativement la
méme zone mais provenant de A.
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2.1.6 Jeux de données
2.1.6.1 Base pour la classification

Cette base est reprise de travaux antérieurs [B3] et est constituée de deux
jeux issus du tunnel routier de Rive-de-Gier. Ils sont constitués de sous-images
de taille 101 x 101 pixels extraites d’images de résolution 1912 x 1081 et sont
dédiés a la reconnaissance des quatre anomalies présentes dans ce tunnel :
fissures, zones humides, fers apparents et nids de cailloux. Comme les jeux
de données ne comportent que relativement peu d’exemples, il a été choisi de
regrouper tous les exemples d’anomalies au sein d’une méme classe. Chaque
sous-image est donc annotée selon deux labels : revétement sain ou anomalie.
La composition de ces jeux est donnée dans le tableau 2.

| Apprentissage Test
Sain 594 7
Anomalie 600 201

TABLEAU 2.1 — Composition (nombre d’exemples) des deux jeux de données

Comprenant 1472 exemples au total, cette base est donc plutdt réduite
au regard du tunnel dont elle est extraite puisqu’en termes de superficie (i.e.
nombre de pixels), elle correspond approximativement & 7 images acquises dans
ce dernier (les séquences réalisées dans ce tunnel comptabilisent 1568 images).
La figure 278 présente quelques exemples de cette base.

(a) Sain ) Anomalies

FIGURE 2.8 — Exemples de sous-images de la base d’apprentissage ou de test.
Les sous-images de la classe anomalie représentent de gauche a droite et haut
en bas : un fer apparent, une zone humide calcifiée, une fissure et un nid de
cailloux.
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2.1.6.2 Base pour la segmentation sémantique

Pour toutes les sources de données présentées dans ce chapitre, nous avons
annoté les fers apparents au pixel pres. Plus précisément, nous considérons
qu’un fer apparent est, visuellement parlant, défini comme une ou plusieurs
armatures métalliques entourées d’une perte de matiere, a la texture générale-
ment granuleuse. Pour des raisons de facilité d’annotation, nous attribuons le
méme label & armature et a la perte de matiére. Aussi, notons qu’une perte de
matiére seule n’est pas labellisée « fer apparent ». Ce choix d’annotation n’est
pas anodin. Il peut induire une incohérence dans le processus d’apprentissage
et d’évaluation si les données sont présentées de facon partielle. Par exemple,
si une portion d’une zone étiquetée comme fer apparent est soumise a un mo-
dele statistique alors que cette zone ne comporte pas d’armature métallique, le
modeéle est supposé répondre qu’il s’agit d’un revétement sain. Il n’a, en effet,
pas suffisamment de contexte pour affirmer le contraire. Or, cette zone a bien
« fer apparent » pour label, d’otu 'incohérence. S’il est difficile d’éviter de facon
certaine la survenue d’une telle situation, il demeure nécessaire de veiller & en
contenir le risque. La figure 24 illustre ce phénomene.

FIGURE 2.9 — Exemple de sous-image problématique (matérialisée en rouge).
Elle a une résolution de 256 x 256 pixels et est intégralement annotée comme
fer apparent mais I’armature métallique n’y figure pas.

Ce processus de labellisation a été réalisé grace a un logiciel développé par
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mes soins (cf. annexe [@). Les annotations sont renseignées via des polygones
dont 'utilisateur saisit les sommets de maniere a entourer les anomalies. Pour
réduire le temps d’annotation, le décalage entre deux images successives est
calculé afin que les polygones précédemment créés par l'utilisateur dans une
image puissent étre repositionnés dans 'image suivante. Ce décalage est dé-
terminé par appariement de points caractéristiques (descripteurs SIFT [d4]).
Ainsi, les anomalies communes aux deux images ne nécessitent qu’un léger
ajustement. Cette fonctionnalité est particulierement adaptée aux acquisitions
réalisées en séquence comme celles du tunnel routier de Rive-de-Gier. Une fois
tous les polygones fixés, ils sont discrétisés de sorte que chaque pixel des images
les contenant se voit attribuer une étiquette de classe pour former la vérité ter-
rain. Les polygones ne jouent alors plus aucun role dans la suite de la chaine
de traitement.

Pour tenir compte de I'imprécision des annotations réalisées a l'aide de
polygones englobants, nous avons choisi de « neutraliser » la zone avoisinant
ces derniers. Cette neutralisation consiste, lors de 'apprentissage, a assigner
un coiit nul & chaque pixel se trouvant dans le voisinage en question. Lors de
I’évaluation, elle se matérialise par une mise a I’écart des pixels concernés lors
du calcul des indicateurs de performance du modeéle. Les zones neutralisées
sont obtenues par dilatation morphologique des polygones discrétisés par un
élément structurant carré dont le c6té a été empiriquement fixé pour chaque
site (20 x 20 pour le tunnel piéton et CODEBRIM ; 5 x 5 pour le tunnel routier
et le batiment universitaire). La figure EZI0 présente le résultat de ce procédé
sur un exemple.

(a) Exemple de fer apparent (b) Zone neutralisée (en vert)

FI1GURE 2.10 — lustration du procédé de neutralisation du voisinage des ano-
malies sur un fer apparent issu du tunnel piéton. Dans (b), la zone verte est
neutralisée, son intérieur correspond a I'annotation de fer apparent tandis que
Iextérieur est labellisé comme revétement sain.
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Les données de chacune des sources ont été subdivisées en trois jeux diffé-
rents : apprentissage, validation et test. Pour mesurer le plus fidélement pos-
sible les performances de nos modeles, il est préférable que les jeux extraits
d’un méme site mais de roles différents soient disjoints, c’est-a-dire que deux
images représentant une méme zone physique n’appartiennent pas a des jeux
différents. 1l s’ensuit que les jeux peuvent uniquement étre construits comme
réunion d’ensembles d’images vérifiant transitivement cette condition.

Une fois les jeux définis, leur nombre détermine les roles attribués. Lors-
qu’un seul jeu est constitué, nous 'employons pour le test des modeles. Si deux
jeux sont formés, I'un est destiné a I’apprentissage et I’autre au test. Un jeu de
validation est ajouté aux jeux d’apprentissage et de test si un troisieme jeu est
composé. Pour chaque source, les jeux ainsi formés sont les suivants :

Tunnel routier de Rive-de-Gier Le tunnel de Rive-de-Gier a été séparé en
deux sous-ensembles selon le sens longitudinal, ¢’est-a-dire que la démar-
cation peut étre représentée par un plan transversal a I’axe de circulation.
Comme il y a un recouvrement important entre deux images adjacentes,
il a fallu exclure 140 images situées a 'extrémité commune aux deux sous-
ensembles pour respecter la contrainte de disjonction des jeux. Puisque ce
procédé se traduit par une perte de données, il a été choisi de ne créer que
deux jeux (apprentissage et test). Comme ’écrasante majorité des images
sont dépourvues de fers apparents, nous évaluons également nos modeles
sur un jeu de test restreint aux images qui présentent ces anomalies. Ce
jeu de test est qualifié par la suite de restreint.

CODEBRIM Pour cette base, le découpage choisi est le méme que celui em-
ployé par les créateurs de la base [A0]. On y retrouve donc trois sous-
ensembles, correspondant aux trois jeux (apprentissage, validation et
test).

Tunnel piéton Le tunnel piéton a été subdivisé en deux sous-ensembles. Un
premier jeu, d’apprentissage, est constitué des prises de vue de 'entrée
gare et un second, dédié au test, se compose des images de I'entrée coté
centre-ville.

Batiment universitaire (S et A) Du fait du peu d’images recueillies sur
cette structure, nous avons opté pour ne pas séparer les images en plu-
sieurs sous-ensembles. Ces jeux sont, ainsi, exclusivement consacrés aux
tests.

Le détail de la composition des jeux d’images est donné dans le tableau
2. On peut, en particulier, relever que les fers apparents occupent une faible
proportion de I’ensemble des pixels pour tous les jeux a l'exception de ceux
de CODEBRIM. L’histogramme de la figure 2711, représente la distribution
des tailles des fers apparents pour chaque site. Il en ressort que ces anomalies
admettent des aires s’étendant sur plusieurs ordres de grandeur, y compris au
sein d’'un méme site. Cette tendance est cependant moins marquée pour les
deux captations du batiment universitaire ainsi que pour le tunnel de Rive-de-

Gier.
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Source Taille des | Apprentissage | Validation | Test
images

Rive-de-Gier 1912x 1081 1010 (9) - 418 (9)
Rive-de-Gier (R) 1912x 1081 - - 27 (8)
CODEBRIM Variable 315 (10) 22 (9) 29 (9)
Tunnel piéton 4896 %3672 134 (9) - 78 (9)
Batiment univ. (S) | 2048x1536 - - 17 (8)
Batiment univ. (A) | 4032x3024 - - 56 (9)

(a) Nombre d’images au sein de chaque jeu. Les valeurs entre parenthéses renseignent
le log 10 du nombre de pixels présents dans le jeu correspondant.

Source Apprentissage | Validation | Test
Tunnel de Rive-de-Gier 614 - 35
CODEBRIM 670 47 47
Tunnel piéton 409 - 100
Batiment universitaire (S) - - 197
Béatiment universitaire (A) - - 454

(b) Nombre de fers apparents (exprimés en nombre de composantes 8-connexes dans
la vérité terrain) pour chaque jeu.

Source Apprentissage | Validation | Test
Tunnel de Rive-de-Gier 01.07 - 00.09
Tunnel de Rive-de-Gier (R) - - 01.46
CODEBRIM 19.81 22.57 24.71
Tunnel piéton 06.88 - 02.74
Béatiment universitaire (S) - - 00.63
Béatiment universitaire (A) - - 01.41

(¢) Proportion de fers apparents (exprimés en pourcentage parmi les pixels présents)
pour chaque jeu.

TABLEAU 2.2 — Composition des jeux de données photographiques utilisés pour
la cartographie des fers apparents. La différence entre les deux jeux relatifs au
batiment universitaire est expliquée en section ZT3. Pour le tunnel de Rive-
de-Gier, le marqueur « (R) » fait référence au jeu restreint de ce méme tunnel.

Outre cette variabilité de superficie, il convient de souligner que les fers
apparents présentent, plus généralement, des différences d’aspect importantes
d’un site a 'autre (teinte des armatures métalliques et des pertes de matiére
les entourant, orientations des armatures métalliques, présence de moisissure
ou de mousse, conditions d’illumination, etc.). Le biais de domaine entre les
différents sites est donc conséquent.
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2.2 Relevés laser LCMS

2.2.1 Généralités

Les données LCMS utilisées dans la these proviennent d’un seul site : le
tunnel routier de la Grand Mare (Seine-Maritime). Il s’agit d’un tunnel a deux
tubes d’une longueur de 1,5 km comportant de nombreux équipements : dis-
positifs d’aération, bornes d’incendie, issues de secours, etc. Les relevés de ce
tunnel ont été recueillis dans le cadre d’une campagne d’acquisition menée par
le Cerema et réalisée durant ’hiver 2018 [B]. Pour mener a bien cette entre-
prise, le Cerema a développé, avec I'aide du centre d’étude et de construction
de prototypes (CECP) du Cerema-Rouen, un prototype d’acquisition, baptisé
MALT (pour Mobile Acquisitions with Lasers in Tunnels), composé d’une ca-
mionnette sur lequel est fixé un transpalette servant de support a deux capteurs
LCMS (¢f. figure 213). Ce transpalette permet d’ajuster la distance et ’angle
entre ces derniers et le revétement du tunnel & acquérir. A linstar du tunnel
de Rive-de-Gier, I'acquisition se fait depuis un véhicule en mouvement et plu-
sieurs passages de ce véhicule sont nécessaires pour obtenir une représentation
intégrale de la paroi.

FIGURE 2.12 — Schéma représentant le prototype d’acquisition MALT (source :

[8])
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2.2.2 Fonctionnement du capteur LCMS

Pour réaliser la captation d’un revétement, le capteur LCMS projette sur
ce dernier une ligne laser dans le domaine infrarouge. Cette ligne est ensuite
filmée par une caméra numérique. Les données produites par le capteur sont
alors composées de deux canaux d’information synchronisés (directement par
le capteur) : une premiére composante restitue I'intensité lumineuse de la ligne
observée, et une seconde, calculée a partir des déformations de cette méme ligne,
en renseigne la profondeur. Cette information correspond a la distance entre
le capteur et la surface et est exprimée en milliméetres. Les lignes acquises sont
alors juxtaposées pour produire des images. En termes de résolution, on dispose
d’un point par millimeétre au sein d’un méme profil et on réalise 'acquisition
d’un profil tous les deux millimeétres. Cette résolution est compatible avec une
vitesse de déplacement du véhicule de 8 km/h. Il est techniquement possible
d’acquérir un profil tous les millimétres, mais cela implique de réduire la vitesse
du véhicule & 4 km /h [3], ce qui représente une lourde contrainte opérationnelle.
Lors de 'acquisition, il peut arriver que certains profils soient incomplets, en
raison de problémes de profondeur de champ (liés & des variations brusques de
la forme du tunnel ou de la trajectoire du véhicule porteur) ou bien & cause de
phénomenes optiques (diffraction, réflexion de la lumiere) liés aux propriétés
des objets rencontrés. Pour représenter ces données manquantes, une valeur
nulle est renseignée en intensité tandis qu’en profondeur, la valeur « -10000 »
est enregistrée. Par la suite, nous qualifions ces points de « hors de portée ».
La figure 713 présente les deux composantes d’un méme exemple de donnée
LCMS.

Si les données fournies par le capteur LCMS sont fortement résolues, nous
permettant d’espérer pouvoir localiser finement les anomalies, nous y consta-
tons cependant un certain nombre d’artefacts. Premiérement, le capteur ac-
quérant des profils a intervalles réguliers, on observe des déformations géomé-
triques parfois conséquentes. Ces déformations sont généralement causées par
une déviation de trajectoire du véhicule réalisant ’acquisition ou encore par des
variations au niveau de la paroi. Deuxiémement, on peut noter la présence d’un
bruit en tout point des images, possiblement causé par un défaut de calibration
du capteur. Ce bruit, qui apparait tant dans la carte d’intensité que dans la
composante de profondeur, semble structuré mais n’est pas régulier pour au-
tant. Il n’est donc pas possible de le supprimer par analyse fréquentielle sans
perdre d’information utile. La figure 2214 illustre ces deux types d’artefacts a
travers deux exemples représentés par leur carte d’intensité. Il n’est pas éta-
bli que ces imperfections soient des facteurs de perturbation dans le cadre de
notre application : on peut émettre I’hypothése que les réseaux de neurones
sont capables d’apprendre a en faire abstraction. Néanmoins, elles constituent
une source supplémentaire de variabilité d’aspect dans les données et peuvent
contribuer, si elles varient d’un site d’acquisition & un autre, a accroitre le biais
de domaine entre ces sites.
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(a) Intensité

(b) Profondeur

FiGURE 2.13 — Composantes d'un exemple de donnée LCMS. Dans la com-
posante de profondeur, les points hors de portée sont représentés en vert. Une
fissure, encadrée en vert dans la composante d’intensité, traverse I'image de
haut en bas sur la droite de celle-ci.
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(a) Déformation géométrique (b) Bruit structuré

FIGURE 2.14 — Exemple d’artefacts dans les données LCMS. Pour les deux
exemples, seule la composante d’intensité est représentée.

2.2.3 Traitement de la profondeur

La présence des points hors de portée au sein de la composante de profon-
deur rend l'utilisation de cette dernieére non triviale pour les méthodes d’ap-
prentissage. De nombreuses approches ont été proposées [A5, 46] pour répondre
a cette problématique. Ces derniéres se répartissent en deux catégories : les
approches guidées, qui attribuent une profondeur aux points hors de portée en
exploitant une autre composante d’information, présumée exempte de points de
cette nature, et les approches non guidées, qui réalisent cette méme tache mais
sans employer d’information additionnelle. Comme, dans le cas des données
LCMS, les points hors de portée affectent aussi bien la composante d’intensité
que la composante de profondeur, nous ne disposons pas de composante dé-
pourvue de ce type de point. Les approches que nous avons mises en ceuvre
sont ainsi exclusivement non guidées.

Par-dela la prise en compte de ces points particuliers, il convient de noter
que la normalisation des données est une problématique centrale pour la carte
de profondeur. En effet, cette derniére rend compte de la complexité de la sur-
face du tunnel, surface sur laquelle sont présents de nombreux équipements.
Or, ces différents éléments présentent des différences de taille importantes : 1a
les équipements admettent une surface apparente de I’ordre du décimetre, I’ou-
verture des fissures se mesure en millimetres. Réussir a « filtrer » les éléments
les plus grands de la carte de profondeur pourrait permettre d’améliorer les
performances des modeles appris.

Nous avons exploré trois approches. A Pexception de la premiére approche, il
a été décidé, pour des raisons diverses que nous détaillons par apres, d’appliquer
les traitements proposés a des sous-images carrées de taille 256 x 256 pavant
I’image sans recouvrement. Les images entieres ayant une résolution de 3000 x
2080 pixels, les bords droits et bas sont rognés de sorte que la largeur et la
hauteur soient des multiples de 256. L’image résultante a alors une résolution
de 2816 x 2048 pixels. Dans un souci d’homogénéité, les images issues de la
premiere approche sont également tronquées selon le méme procédé. Notons que
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pour I'ensemble de ces approches, nous ramenons les valeurs de la composante
qui en résulte de fagon linéaire dans [0; 1] avant de présenter les données & un
réseau de neurones, le minimum ayant 0 pour image, le maximum 1. Cette
normalisation est réalisée pour chaque sous-image.

Bien que consacrées aux relevés laser de chaussées, d’autres approches de
normalisation de la profondeur ont été explorées dans notre champ applicatif.
Nous présentons certaines de ces méthodes dans le chapitre @.

Profondeur brute La premiére approche, naive, consiste & conserver la va-
leur -10000 des points hors de portée pour la considérer au méme titre que les
autres valeurs. Par la suite, nous appellerons « profondeur brute » cette prise
en compte de la profondeur.

Profondeur centrée Pour la seconde approche, on cherche a assigner une
valeur « raisonnable » aux points hors de portée. Puisque la distance entre la
paroi et le capteur peut varier (comme en atteste le dégradé dans la figure
PT3H), choisir une unique valeur pour toute I'image ne semble pas idéal. Nous
procédons alors localement en recentrant chaque point hors de portée a la valeur
moyenne des autres valeurs valides de la composante de profondeur au sein
de chaque sous-image. Si la sous-image est intégralement composée de points
hors de portée, nous ramenons l'intégralité des valeurs a 0. Nous parlerons de
« profondeur centrée » pour désigner le résultat de ce traitement.

Profondeur ajustée Dans la troisiéme approche, on implémente la méthode
proposée dans [B, B7], et dont 'idée est d’effectuer une approximation locale
de la surface du tunnel, considérée comme réunion de sous-images, via des
surfaces décrites par une fonction polynoémiale de faible degré. On parle de
« profondeur ajustée ». L’utilisation de sous-images permet ici de limiter le
risque de mauvaise régression des surfaces. En effet, la surface du tunnel étant
complexe, sa modélisation par une surface polynomiale de faible degré risque
d’aboutir & une surface éloignée du revétement & ’échelle d’une image entiere,
rendant le modeéle de régression inadapté.

Formellement, cette approche vise a trouver une fonction polynoémiale P
telle que, pour tout pixel de coordonnées (z,y), et dont on note la profondeur

D(z,y),

P(z,y) = D(z,y) + &(z,y) (2.1)

ol &(x,y) est une quantité dont on cherche & minimiser la valeur absolue. On
peut, dés lors, remplacer chaque D(z,y) par

(2.2)

—e(x,y) si D(z,y) # —10000
0 sinon

Cette quantité est par la suite appelée résidu. Avec ce procédé, on passe d’'un
référentiel lié au capteur, ou la distance mesurée correspond a la distance entre
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la paroi et le capteur, a un référentiel relatif a la paroi. Dans ce dernier réfé-
rentiel, les valeurs de profondeur acquierent une sémantique plus riche pour la
problématique de détection des anomalies. Ainsi, une valeur positive indique
un élément « en creux » quand une valeur négative en renseigne un élément
saillant. De plus, la projection des points hors de portée sur la surface n’inter-
fere pas avec la détection des anomalies. En effet, un point parfaitement situé
a la surface de la paroi n’est probablement pas une anomalie induisant une
variation de profondeur.

Pour estimer les parametres de P, il est nécessaire de réaliser une régression
robuste. En effet, en plus des points hors de portée, de nombreux équipements
se situent sur le revétement et pourraient fausser I'estimation. En posant & =
{ao; a1; ag; as; ag; a5}, les fonctions polynomiales employées dans le cadre de
la these sont de la forme

Pa(z,y) = ap + a1 + aox® + azy + auy® + aszy (2.3)

et comportent donc six parametres a déterminer. Puisque la régression aux
moindres carrés est particulierement sensible aux valeurs extrémes, nous réa-
lisons une estimation de ces parametres a l’aide d’'un M-estimateur [47, 48]
Pour ce faire, nous employons l'algorithme IRLS (Iteratively Re-weighted Least
Squares) [@49]. Cet algorithme construit itérativement deux suites. La premiére,
(@), représente les parametres de la fonction polynomiale inférée. La seconde,
notée (w, ), permet de mesurer ’adéquation des données par rapport aux fonc-
tions polynomiales de la premiére suite. L’idée est d’utiliser (w,,) pour pondérer
I'importance accordée aux données lors de la régression des parametres. Ainsi,
plus une valeur est loin de la derniére surface inférée, moins il contribuera au
calcul de la suivante. L’estimation de la surface s’améliore alors de proche en
proche. Les points proches de la surface prédites sont appelés inliers tandis
que ceux qui en sont éloignés sont qualifiés d’outliers. Pour mesurer I’adé-
quation des données par rapport a la surface, nous utilisons une fonction de
pondération, dérivée du M-estimateur de Hebert & Leahy, et définie par

1
w(r) = (e (2.4)
La suite (wy,) est alors définie récursivement par
wo(z,Y) =1—1p-1(—10000}) (T, ¥) (2.5)
wn-‘rl(xay) ZW(P@n(l',y)—D(.’E,y))

Notons que, pour wg, nous marquons explicitement les points hors de portée
comme inadéquats a la surface. On ne souhaite, en effet, pas en tenir compte
lors de la détermination des paramétres de cette derniere. La suite (&) est
définie en fonction de la suite (w,,) et vaut, pour tout n € N,

256 256

Qp = argmind Z Z wn(xy y) (P@(CU, y) - D(x’ y))2 (26)

rz=1y=1
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La récursion s’arréte lorsque la suite (&) a convergé. Dans le cas ou cette
convergence ne serait pas atteinte, notre implémentation arréte 1’algorithme
apres 200 itérations et conserve la derniére surface inférée. Pour les sous-images
composées exclusivement de points hors de portée, on pose a; = 0 pour tout
i € [0;5]. Dans cette situation, la valeur de P ne revét alors aucune impor-
tance puisque les valeurs hors de portée sont ultérieurement ramenées a 0 selon
I’expression Z32.

Si l'algorithme utilisé pour la régression de surface permet une relative ro-
bustesse aux valeurs aberrantes (i.e. les points hors de portée et les éléments
distants de la paroi), ces derniéres se traduisent par des résidus, aussi bien po-
sitifs que négatifs, dont 'amplitude excede largement la granularité de la paroi.
C’est, en particulier, le cas pour les joints et les équipements qui peuvent repré-
senter un résidu de plusieurs centimetres. Conserver ces éléments ne présentant
pas un grand intérét pour la reconnaissance des fissures, nous appliquons un
double seuillage sur les résidus pour les écréter. Concrétement, on tronque
toutes les valeurs dont la valeur absolue dans le nouveau référentiel excede 10
millimetres. Ces valeurs sont donc ramenées a + 10 selon leur signe. Le résultat
de ce traitement appliqué a 'exemple de la figure I3 est donné en figure 27T3.

En plus de l'information de profondeur ajustée, I’algorithme de régression
indique, a travers la suite (w,) et pour chaque point, 'importance accordée a
ce dernier lors de I'inférence de la surface. On parle de carte des outliers. La
figure I8 présente une telle carte pour 'image prise pour exemple. On peut
constater que la fissure, située a droite de 'image, est visible, de méme que
I’ensemble des équipements et des joints. De plus, le bruit structuré est souvent
considéré comme outliers. Notons que les zones proches de certaines jointures
sont également considérées comme telles, ceci en raison de la complexité de
la surface du tunnel. L’utilisation de cette carte au sein de nos modeles de
cartographie peut ainsi représenter un intérét, les inliers étant majoritairement
composés de revétements sains.

2.2.4 Jeux de données

Pour constituer I’ensemble de nos jeux de données, on dispose de 230 images
de résolution 3000 x 2080 pixels représentant une séquence d’acquisition d’un
piédroit d’environ 1,5 km. Cette séquence est marquée par 1’absence d’équipe-
ments volumineux (dispositifs d’aération, rampes d’éclairage, etc.) et les seules
anomalies qui y figurent sont des fissures, qui ont alors été annotées au pixel
pres.

Annotation des fissures Les annotations ont été obtenues de facon semi-
automatique : dans une interface dédiée et développée spécifiquement pour
la thése (c¢f. annexe @), un opérateur désigne manuellement une extrémité
Py € R? d’une fissure puis, en sélectionnant une seconde extrémité P, € R? de
cette fissure, un algorithme [50, 53] utilisant le fast-marching [52] en effectue
un relevé.
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FIGURE 2.15 — Profondeur ajustée, avec troncature.

Cet algorithme repose sur le principe que les fissures sont généralement
plus sombres que les revétements sains. En notant I: R? — R I'application qui
associe a chaque point l'intensité de 'image a annoter et

P = {7: [01] = B2 [ 1(0) = M, 7(1) = N} (2.7)

Pensemble des courbes continues reliant M a N, il s’agit de déterminer la
courbe v € I'p,_, p, minimisant la quantité E(v), définie par

E(y) =a / I/ (s) 1ds + / I((s))ds (2.8)

ol « est un hyper-parametre controlant 'importance relative accordée a la
longueur du chemin par rapport a la luminosité de ce dernier. Pour déterminer
7, on procéde en deux temps.

1. Dans une premieére phase, on calcule, & partir du point Py sélectionné par
P'utilisateur et pour tout point P # Py de I'image, la valeur

min’YEFPOHPE(’V) (2'9)

Ce calcul est réalisé par propagation, depuis le point Py, d’un front repré-
sentant, pour chaque point, le cotit du chemin de plus petit cofit reliant
P, a ce point.
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FIGURE 2.16 — Carte présentant les outliers issue de la régression robuste.
Plus un pixel est sombre, moins il est pris en compte lors de la régression de la
surface, et inversement.

2. Dans une seconde phase, on extrait le chemin en partant du point N par
descente de gradient le long de la surface obtenue a 1’étape 1.

Malgré I’emploi de méthodes semi-automatiques simplifiant le travail d’an-
notation, il convient de noter que ’obtention d’une vérité terrain de qualité
reste une difficulté majeure. En effet, la largeur d’une fissure n’est pas constante
le long de son tracé. Or, la méthode d’annotation produit des relevés de largeur
fixe. De fagon analogue a la base pour la segmentation sémantique, décrite dans
la section ZT63, nous avons choisi de neutraliser la zone entourant les anno-
tations. L’élément structurant utilisé pour la dilatation morphologique servant
a la définition de cette zone est un carré de taille 5 x 5.

Constitution des jeux L’ensemble des images en pleine résolution est ré-
parti en trois jeux de données deux a deux disjoints : un premier jeu dédié a
I’apprentissage, un second consacré a la validation et un dernier réservé pour
I’évaluation de la performance des modeles. Les méthodes de traitement de
la profondeur que nous proposons imposant de travailler sur des sous-images
de taille 256 x 256 pixels, on applique ce méme découpage sur ’ensemble des
images. Notons que 'extraction des sous-images n’est réalisée qu’apres cette
étape de répartition, si bien que deux sous-images issues d’une méme image
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ne peuvent donc pas se retrouver dans des jeux différents. Le tableau 223 pré-
sente le détail de cette répartition. Il en ressort que les fissures sont tres peu
représentées, aussi bien a ’échelle des sous-images que des pixels. Par ailleurs,
la proportion d’exemples consacrés a chaque jeu (de I'ordre de 13% pour 'ap-
prentissage, 13% pour la validation, et 74% pour le test) est plutot inhabituelle
dans le cadre de 'apprentissage machine, ou la majeure partie des données est
généralement dédiée a 'apprentissage. Ce choix est avant tout motivé par des
contraintes matérielles. En effet, de nombreuses configurations étaient a éva-
luer pour les données LCMS. 1l fallait donc que la durée d’exécution de chaque
configuration testée demeure raisonnable, de 'ordre de quelques jours tout au
plus. Pour garantir ce délai, il était indispensable que les jeux d’apprentissage
et d’évaluation, sollicités a chaque époque de I'apprentissage, tiennent en mé-
moire vive. Le jeu de test, employé a une unique occasion apres 'apprentissage,
pouvait étre chargé directement depuis la mémoire de masse. Ces éléments nous
ont conduits a réduire la taille des jeux d’apprentissage et d’évaluation au profit
du jeu de test.

#Images | #Sous-images | %  fissures | %  fissures
(#s.1.) (# pixels)
Apprentissage 30 2640 (8) 5.57 0.02
Validation 30 2640 (8) 7.80 0.03
Test 170 14960 (9) 6.30 0.02

TABLEAU 2.3 — Composition des jeux de données LCMS utilisés pour la car-
tographie des fissures. Les valeurs entre parenthéses renseignent le log 10 du
nombre de pixels présents dans le jeu correspondant. La troisieme colonne
indique la proportion de sous-images annotées comme fissures. La quatrieme
colonne renseigne cette méme information, mais a ’échelle des pixels.
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Conclusion du chapitre

A partir de deux types d’images, nous avons constitué plusieurs jeux
de données permettant 'apprentissage, la validation et I’évaluation de
modeles statistiques.

Images photographiques Deux bases de données ont été utilisées.

\

— La premieére, reprise de travaux antérieurs, est dédiée a
la classification d’anomalies. Quatre types d’anomalies sont
considérées (fissures, fers apparents, zones humides et nids
de cailloux) et regroupées au sein d’une unique classe. Cette
base a été construite de sorte que les classes soient équili-
brées.

— La seconde, constituée par nos soins, répertorie les fers ap-
parents au sein de cing sources de données (deux portent
sur des tunnels, deux autres sur un méme batiment et une
derniére sur des ponts). Ces fers apparents sont relevés au
pixel pres, permettant I’apprentissage de modeéles de segmen-
tation sémantique. Dans cette base, les fers apparents sont
sous-représentés par rapport aux revétements sains dans les
images. De plus, on reléve une grande variabilité d’aspect des
fers apparents, aussi bien a I'intérieur de chacune des sources
(variabilité intra-domaine) qu’entre elles (biais de domaine).

Données LCMS Une base a été constituée pour les relevés LCMS.
Composée des prises de vue d’un des piédroits d’un tube du tunnel
routier de la Grand Mare, elle est dédiée a la reconnaissance de
fissures, qui sont annotées au pixel pres. Les fissures étant fines,
les pixels les constituant ne représentent qu’une faible proportion
de l'ensemble des pixels. Cette base est aussi bien dédiée a la
classification qu’a la segmentation sémantique.




Chapitre 3

Apprentissage profond et
méthodologie d’évaluation

Dans ce chapitre, nous présentons les grands principes de l'apprentissage
profond ainsi que la méthodologie d’évaluation des modeéles statistiques. Loin
d’étre un catalogue exhaustif, ce chapitre a vocation a expliquer les techniques
mises en ceuvre dans le cadre de cette these ainsi qu’a motiver nos choix.

Sommaire

I Apprentissage profond . . . . . . . . ... ... 64
oL heseau deneuroned . . . . . . . . ... ... 64
B I 7 Architeciures de classicatiod . . . . . . . . . . . 74
BI:3— Modeles de cartographid . . . . . . . . . ... .. 79
B T4 Réseaux antagonistes génératily . . . . . . . . . . 81
B-I.5 Apprentissage multi-modal . . . . . . . . . .. .. 82
B.Z __Meéthodologie d’évaluationd . . . .. ... ... ...... 84
3 qued . . ... .o 85

b.2.2 Influence de la composition du jeu de donnees sui
................. 87
Conclusion du chapitrd . . . . . . ... ... ... ... .... 90

63



64 CHAPITRE 3. APPRENTISSAGE ET EVALUATION

3.1 Apprentissage profond

Les réseaux de neurones constituent un modele théorique et statistique assez
ancien [b3, 2. Portée par un engouement important a ses origines, la recherche
sur les réseaux de neurones voit ses financements se tarir a la suite de la parution
de Minsky et al. [65] mettant au jour plusieurs limitations de ces derniers
qui semblaient, a ’époque, difficilement surmontables. Bien que ces difficultés
furent résolues dans le courant des années 80, les performances des réseaux
de neurones demeuraient en dega de celles des autres modeles. Les réseaux de
neurones n’ont connu un formidable regain d’intérét au sein de la communauté
scientifique qu’a partir du début des années 2010 avec la victoire du réseau
AlexNet au concours de reconnaissance d’images ILSVRC (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge [66]), supplantant ainsi les autres méthodes,
dont la majeure partie était non neuronale.

3.1.1 Réseau de neurones
3.1.1.1 Neurone formel

La brique élémentaire d’un réseau de neurones est le neurone formel. Le
neurone formel est un modele statistique minimaliste qui prend un certain
nombre de réels en entrée zi, ..., x, et qui en réalise une somme pondérée
avant d’appliquer une fonction dite d’activation au résultat obtenu. Il existe
de nombreuses fonctions d’activations (tangente hyperbolique/sigmoide, ReLU
[67], etc.), chacune ayant ses spécificités. Le point commun entre toutes ces
fonctions tient dans leur non-linéarité. Les parameétres de ce modele sont les
poids appliqués pour la pondération ainsi qu'un parametre additionnel, noté
wy et appelé biais. La figure Bl donne une représentation d’un neurone formel.

En interconnectant plusieurs neurones formels entre eux, on obtient un
modele plus général qu’on appelle réseau de neurones. Le plus souvent, on
arrange ces neurones par couches (cf. figure B32). On parle alors de Perceptron
multicouches et les couches précédant la couche de sortie sont qualifiées de
« cachées ».

Plus formellement, il est possible de voir le passage d’une couche de neurones
a la suivante comme une application affine, dont on applique au résultat la

T1
()
Wy
: Q —y=o (uf + X1, wla))
T
w(()y)

FIGURE 3.1 — Neurone formel. La fonction d’activation est notée o et wéy)

représente le biais du neurone.
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FIGURE 3.2 — Perceptron multicouches & 3 couches, présentant ainsi une couche
cachée. Les biais et les fonctions d’activations sont omis afin d’éviter de sur-
charger le schéma.

fonction d’activation. Supposons que la premiére couche ait N; neurones (z1,

..., N, ) et que la seconde couche en ait N2 (y1, ..., yn,). En posant
(y1) (y1)
1 n wy L wyy w(()yl)
X = y=|..|, w= : ,B=| ..
TN, YN, wgyNz) N wE\Z;NQ) ,w(()yNz)
1

on a la relation
Y =0(WX+ B) (3.1)

ou o est appliquée indépendamment sur chaque élément du vecteur.

Cette écriture matricielle fait transparaitre 1'intérét de I’hypothése de non-
linéarité imposée pour les fonctions d’activation. En effet, une fonction d’ac-
tivation linéaire rendrait tout perceptron multicouches égal & une application
affine, limitant ainsi son expressivité. Réciproquement, il a été démontré par
Cybenko [BR| que les fonctions d’activations de type « sigmoides » permettent
a un Perceptron composé de trois couches d’approcher avec une précision ar-
bitraire toute fonction continue définie sur un compact de R", pourvu que la
couche cachée comporte suffisamment de neurones. Un résultat analogue a été
démontré par Lu et al. [89] pour la fonction ReLU, a la différence que ce n’est
plus le nombre de couches cachées qui est borné, mais le nombre de neurones
par couches.

3.1.1.2 Réseaux de neurones appliqués aux images

Cette section est fortement inspirée de [60, 61]. La partie « analyse » en est
une réécriture dans un cadre plus général et la partie « synthése » est une de
nos contributions.

Lorsque I’on souhaite mettre une image en entrée d’un réseau de neurones,
I’approche naive consiste a considérer un neurone pour chaque composante co-
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lorimétrique de chaque pixel. Cependant, cette stratégie présente de nombreux
écueils. Tout d’abord, le nombre de parameétres d’un tel réseau est colossal. En
effet, un Perceptron a deux couches prenant comme entrée une image de Zy, i, p
et ayant N neurones de sortie compterait W HDN + N parametres, ce qui est
difficilement envisageable pour des images en haute résolution. De plus, chaque
parametre est spécifique a une zone spatiale de I'image et ne se généralise pas
a d’autres. Or, cette situation n’est pas adaptée a notre problématique (ainsi
qu’a D’essentiel des problématiques de traitements d’images), pour laquelle on
souhaite qu’une anomalie soit reconnue de la méme maniere et ce, quelle que
soit sa position dans I'image. A cette fin, il serait utile que le modéle repose,
au moins en partie, sur des opérateurs commutant avec toute translation selon
les dimensions spatiales de 'image. On parle d’équivariance par translation.
On souhaite ainsi construire une famille d’opérateurs vérifiant cette condi-
tion. Les architectures matérielles étant particulierement adaptées au calcul
matriciel, nous souhaitons également que ces opérateurs soient linéaires. For-
mellement, soit ¢ un tel opérateur et soit, pour tout (z,y, z) € Z2,

timn) (2,9, 2): Tw,m,p — R
froflz—my—n,z) (3.2)

I'application translatant du vecteur (m,n) € Z? une image, pour laquelle on
convient que toute image est nulle en dehors de son domaine de définition. On
veut que ¢ fasse commuter le diagramme suivant :

¢
Iw,u,0, — Lw,n,D,
J/t(nz,n) J/t(nz,n) <3'3)

[}
Iw,u,p, — Iw,H,D,

ot D; (respectivement Dj) est le nombre de canaux de 'image d’entrée (res-
pectivement produite). On cherche ainsi & trouver des opérateurs linéaires et
équivariants pour la translation quel que soit le nombre de canaux en sortie
désiré.

On pose 6(m n k) 'élément de Ty, g p, valant 1 aux coordonnées (m,n, k)
et 0 partout ailleurs. L’ensemble de ces éléments forme donc une « base cano-
nique » de Zw, g, p,. En effet, on a, pour tout f € Zyw g p,,

D, W

H
f = Z Z Z f(mvnv k)'é(m,n,k) (34>

k=1m=1n=1

On procede par analyse-synthese.

Analyse Supposons qu’il existe un opérateur linéaire ¢ vérifiant les condi-
tions du diagramme. On a :
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Dy
¢(f)(x,y,2) = (Z > Zf m,n, k) 6(mnk)> (z,y,2)  (3.5)

k=1m=1n=1

Par application de I'hypothese de linéarité de ¢, il s’ensuit

o(f)(z,y,z (Zl Z Zqﬁ m,n, k) (5(mnk))> (x,y,2) (3.6)

k=1m=1n=1
(Z Z Zf (m,n, k). 05(m,n,k))> (z,y,2) (3.7)
k=1m=1n=1

On peut alors expliciter I'opérateur de translation en décalant 'origine des
éléments ¢ et utiliser I’hypothese de commutativité du diagramme. On obtient

D,
¢)( xy, (ZZmen k ¢Ot(mn OéOOk)) (a:,y,z) (38)

k=1m=1n=1

D
(ZZZM 1, k). (tomn) O¢0500k)> (r,y,2) (3.9)

k=1m=1n=1

Bn posant, pour tout (z,) € 2, hi(2,9) = (& (Soo)) (2.9,2) et, pour
tout (m,n) € Z2, fr.(m,n) = f(m,n, k), on peut réécrire cette expression de la
facon suivante

¢(f)(.’1),y,2> = (Z Z Zf m,n, k mn) o hk,z)) (m,y) (310)

k=1m=1n=1

izszmn ),z (x —m,y —n) (3.11)

k=1m=1n=1

D
= " (fr# ha2) (@) (3.12)

ou * désigne l'opérateur de convolution.

Synthése Des lors, si ¢ existe, son application consiste a réaliser des sommes
de produits de convolution. En plus de démontrer I'existence d’une infinité
d’opérateurs fonctionnels satisfaisant les criteres recherchés, nous allons mon-
trer que, quel que soit h € Zw g p,, il existe un tel opérateur ¢, vérifiant
o (6(0707;6)) = h. On peut alors faire abstraction de I'opérateur linéaire sous-
jacent et considérer directement les images h.

Soit @ ’ensemble des opérateurs linéaires commutant avec les translations.
On peut remarquer que les applications identité et identiquement nulle appar-
tiennent & ®. De plus, ® est stable par somme et par composition (les preuves
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étant immédiates, elles sont omises par concision). Il en découle que (®,+,0)
est un anneau unitaire. On pose, pour tout (x,y,z) € 73

Timnp) (@, Y5 2): Tw,m,p — R
fe fla—myy—n,z—p) (3.13)

les opérateurs de translation tridimensionnelle. Remarquons que ’on a, pour
tout m,n,p,m’,n’ € Z,

Timn,p) © b nry = Timtm! mtnt,p) = b/ ) © Timon,p) (3.14)

Ainsi, T n,p) € ® pour tout m,n,p € Z. On peut, deés lors, construire, pour
tout h € IW,H,D27

Dy, W

H
Sn=2_ > > hlm.n,p) T m n pir) (3.15)

p=1m=1n=1
On a bien ¢, € ® grace a la structure d’anneau de ce dernier. De plus,

D, W H

¢h (6(070716)) = Z Z Z h(m7nup)'T(—m,—n,—p+k) (6(0,0,k)> (316)
p=1m=1n=1
> W H

= Z Z h(m,n,p).0(m,np) (3.17)

p=1m=1n=1

—h (3.18)

Conclusion de la preuve et implications Les opérateurs commutant avec
les translations bidimensionnelles sont exactement ceux consistant a effectuer
une somme de produits de convolution sur 'image d’entrée. Ainsi, si I'on veut
apprendre un tel opérateur, il suffit d’apprendre les valeurs constituant les opé-
randes de droite au sein des produits de convolution, dont il convient de fixer
en amont les dimensions. L’ensemble de ces opérandes est alors appelé noyau
de convolution et I'opération complete couche de convolution. Formel-
lement, la définition d’une couche de convolution est donnée par ’expression
B2, dans laquelle hy . constitue le noyau de convolution et représente ainsi
les parametres de la couche de convolution.

L’image résultante de I’application d’une telle couche est appelée carte de
caractéristiques ou encore représentation. De facon analogue aux Percep-
trons multicouches, on ajoute un biais a l’issue du calcul de la convolution
avant d’appliquer une fonction d’activation sur chaque élément de I'image pro-
duite. Le biais est un élément de Z; 1,p,. Il est ainsi ajouté a chaque pixel de
la représentation.

3.1.1.3 Réseaux convolutifs

Bien qu’il soit techniquement possible de chainer les couches de convolution,
il est souvent préférable de réduire progressivement les dimensions spatiales
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1 4 | 2 1 1 4 2 1
3 0 5 4 2 3 3 0 5 4 4 5
— —
9 2 3 4 4 4 9 2 3 4
2 [ 3|8 |1 2 | 3|8 |1
(a) Average pooling (b) Maz pooling

FiGURE 3.3 — Illustration du fonctionnement des deux couches de pooling les
plus fréquemment rencontrées, sur un méme exemple.

des cartes de caractéristiques produites pour permettre au réseau de neurones
de mieux synthétiser 'information. A cette fin, on introduit des couches qui
vont sous-échantillonner les données issues de la couche qui les précede d’un
facteur r € N*. On parle de couche de pooling. Pour ce faire, on introduit
une fonction d’agrégation A: [1;7] x [1;7] — R. Une couche de « A pooling »,
notée Il 4 ,, est alors I'application définie par

Mar: Zwa,p = Iw,H,D
f=man(f) (3.19)

avec

war(f): 73 5 R
(z,y,2) = A(f(z,y,2),.... fx + 1,y +71,2)) (3-20)

ou les arguments de A correspondent au voisinage r x r de (x,y) dans 'image
d’origine.

Généralement, la fonction A est soit la moyenne arithmétique (average poo-
ling), soit la fonction maximum (maz pooling). La figure B3 illustre le fonction-
nement de ces deux exemples de couches de pooling avec r = 2 sur un méme
exemple. Les dimensions sont donc amenées de 4 x 4 x 1 a 2 x 2 x 1.

Conjugués avec les couches de convolution et les Perceptrons multicouches,
ces différents éléments permettent de construire les réseaux convolutifs. De fa-
¢on schématique, les réseaux convolutifs sont constitués d’une alternance de
couches de convolution et de couches de pooling, ce schéma étant possiblement
répété plusieurs fois, avant de se conclure par un Perceptron multicouches
chargé d’inférer la prédiction (fig. B4). Dans ce contexte, chaque couche du
Perceptron est appelée couche complétement connectée. Formellement,
un réseau convolutif CNN peut étre modélisé par :

CNN: IW,H,D — R"

[ Qilo o F)) oFo [ Oi(lla,oCi) (3.21)
——_—— ~——_————

Perceptron multicouches Encodeur
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— — —> —> —
Données . D Couche de convolution
- D Couche de pooling
] Perceptron multicouche
I ’ j Encodeur

FIGURE 3.4 — Deux vues d’un méme réseau convolutif. Vue détaillée en haut,
synthétique en bas. Pour alléger le schéma, la couche de flatten n’est pas re-
présentée.

ou I': Ty g/ ,pr — RW'H'D" est une fonction, appelée flatten, aplatissant
une image en un vecteur, ot ();e; désigne la composition de N éléments e; (i.e.
Oie; = ej0---0en) et ol chaque oo P; est une couche complétement connectée
au résultat duquel est appliqué, terme a terme, la fonction d’activation o.
La composante précédant les couches complétement connectées est appelée
encodeur et est souvent représentée graphiquement par un trapéze isocele, la
grande base matérialisant les données d’entrée et la petite la sortie produite.

3.1.1.4 Apprentissage d’un réseau convolutif

L’apprentissage des parametres d’un réseau convolutif suit les grandes lignes
définies dans le chapitre introductif : on part d’une valeur d’initialisation et on
modifie itérativement les parametres en minimisant une fonction de coiit par
descente de gradient (algorithme de rétropropagation du gradient).

Initialisation Pour l'initialisation, une premiere approche consiste a initia-
liser les poids du réseau aléatoirement. A cette fin, plusieurs stratégies ont été
proposées [62, 63]. Celle décrite par Glorot et al. [62] est 'option par défaut au
sein des principales bibliotheques logicielles mettant en ceuvre 'apprentissage
profond (PyTorch, TensorFlow, etc.). Il s’agit, pour une couche complétement
connectée a N neurones, d’assigner a chaque poids (y compris les biais), les réa-
lisations de variables aléatoires identiquement distribuées selon une loi continue
uniforme U (—Vk, Vk), ot k = + et N’ est le nombre de neurones de la couche
précédente. Pour une couche de convolution, le procédé est identique, a ceci pres
que k vaut ﬁ[)l' Ici aussi, H, W et D; renvoient aux dimensions de la carte
de caractéristiques précédant la couche de convolution.
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Une seconde approche consiste a employer les poids résultant d’un appren-
tissage antérieur et a faire porter I’apprentissage sur tout ou partie des para-
metres associés. On parle de fine tuning. Cette pratique est particulierement
populaire en apprentissage profond puisque les communautés de chercheurs
mettent régulierement a disposition, pour les architectures de neurones les plus
utilisées, les modeéles appris sur les principaux jeux de données. Or, il a été
démontré que les premiéres couches des réseaux de neurones ont tendance a
extraire des motifs génériques (contours, points d’intérét, etc.) et indépendants
de la tlche considérée [64]. Dés qu’un modele pré-appris et conforme & notre
configuration expérimentale était disponible, nous avons opté pour cette se-
conde approche dans nos travaux.

Rétropropagation du gradient La rétropropagation du gradient [G65] est
un algorithme permettant de mettre a jour la valeur de chaque paramétre d’un
réseau de neurones. Cette opération n’est pas complétement triviale puisque
le réseau est construit comme une composition de nombreuses fonctions. Les
parametres ne sont donc pas tous en « contact » direct avec les valeurs d’entrée.
Pour calculer le gradient pour chacun d’eux, on utilise le théoréme de dérivation
des fonctions composées.

Par exemple, en reprenant le modele CNN défini par 1’équation B2, le
gradient selon un parametre 6. de la premiere couche de convolution Cp et
pour la fonction de cotit £ serait égal a

P AL OCNNAC
g6, ° “NN= 56NN ac, oe.

(3.22)

Sur le plan calculatoire, ces opérations sont réalisées récursivement depuis
la couche la plus proche de la sortie. Pour cette derniére couche, le gradient est
calculé directement & partir de la fonction de colit appliquée au résultat et a la
vérité terrain. Puis, le gradient de la couche précédente est déterminé a partir
de celui de cette couche, et ainsi de suite.

Descente de gradient Une fois le gradient calculé, on peut l'utiliser pour
mettre & jour les poids. Le premier algorithme a avoir été proposé pour cette
tache, et qui demeure encore employé de nos jours, est la descente du gra-
dient stochastique (ou SGD, pour Stochastic Gradient Descent). Elle consiste
a présenter les exemples annotés au modele selon un ordre aléatoire et diffé-
rent a chaque époque, avant d’utiliser I’équation BZZ3 pour mettre a jour les
poids (les notations employées sont définies dans le chapitre d’introduction,
dont I’équation est reprise).

1
(k+1) _ (k) _ =
oD =6 — o > VL (fooo (1), T(I)) (3.23)
IeD
Une alternative a SGD fréquemment rencontrée dans la littérature est Adam
(Adaptative momentum) [66]. La ou SGD utilise un pas d’apprentissage u fixe,
Adam cherche a régulariser la descente de gradient en adaptant 'amplitude
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de ce pas d’apprentissage et en appliquant une inertie (i.e. momentum) sur
la direction du gradient considéré. Pour ce faire, Adam construit deux suites
(mi)ken et (v )ren & valeur dans R#?. La premiere vise & estimer le moment
d’ordre un du gradient (moyenne) pour chaque parametre du modele selon la
fonction de coftit considérée quand la seconde porte sur le moment d’ordre deux
(variance non centrée) de cette méme grandeur.

Initialisées toutes deux a Op#e, les suites sont construites récursivement
par moyenne pondérée exponentielle. En posant g = V(L o fyw ) le vecteur
contenant la valeur du gradient de la fonction de cotit £, on a

M1 = Bimg + (1 — B1)gw (3.24)
V1 = Bovr + (1 — B2)(gr © gr) (3.25)

ou f1, B2 € [0; 1] sont deux hyper-paramétres, et 'opérateur ® désigne la mul-
tiplication terme a terme. Pour faciliter la convergence de I’apprentissage, les
auteurs d’Adam [66] recommandent de prendre 81 = 0,9 et B2 = 0,999. En
raison de l'initialisation de ces deux suites, ces derniéres ont tendance & étre
sous-évaluées, c’est-a-dire que chaque membre du vecteur est, en valeur abso-
lue, plus proche de 0 que la valeur qui était a estimer. Pour corriger ce biais,
on introduit deux autres suites (7, )nen €t (On)nen définie, pour tout k € N,

my = BQk et, symétriquement, 0y = 1_”%
L’ equatlon de mise & jour des poids du modéle est alors modifiée de la facon

suivante : A
gu+D) = gth) _ o TRHL (3.26)

VOk+1+ €

oll a € R, est un hyper-parameétre et ¢ = 1075.

En comparaison de SGD, la méthode Adam tend & converger plus rapide-
ment (c’est d’ailleurs 'argument principal de ses auteurs). Cependant, certains
travaux, comme ceux de Wilson et al. [67] ont mis en avant que les méthodes
avec un pas adaptatif peuvent conduire & un modele généralisant moins bien
qu’un modeéle appris avec SGD. A cette heure, il n’y a toutefois pas de consensus
au sein de la communauté scientifique sur la question du choix de I'optimiseur.

Apprentissage par batch Les deux méthodes que nous avons vues effec-
tuent une mise a jour des poids du modele a chaque exemple. Il est souvent
préférable, aussi bien pour des raisons de temps de calcul que de stabilité
numérique, de décomposer le jeu d’apprentissage en sous-ensembles de taille
restreinte, appelés batch, et de considérer le gradient moyen sur l'intégralité
du batch. Pour ce faire, il suffit, pour les deux méthodes de descente de gra-
dient détaillées au paragraphe précédent, de remplacer VL (fpx) (I),T'(I)) par

25 Lven VL (fou (0),T(b)).

3.1.1.5 Couches spécifiques

En plus des couches de convolution et complétement connectées, il existe
également d’autres types de couches, poursuivant chacune des objectifs spéci-
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fiques.

Batch normalization Un exemple de couche couramment employée est la
couche de batch normalization [68]. Généralement placées en enfilade des
couches de convolution, ces couches de normalisation permettent d’améliorer la
stabilité de 'apprentissage des réseaux de neurones. Cette stabilité est obtenue
en renormalisant les cartes de caractéristiques par un centrage et une réduction
de ces dernieres. La particularité de cette méthode est que les moyennes et
variances ne sont pas estimées a 1’échelle de ’exemple mais a celle du batch.
Concretement, lors de la phase d’apprentissage, la couche de normalisation
conserve une estimation fi € Z; 1 p de la moyenne de la distribution de chaque
canal des données qui lui sont présentées. Il en va de méme pour la variance
dont 'estimation est notée & € Z; 1,p. Chaque nouveau batch arrivant entraine
un ajustement de ces deux parameétres. En notant Cy, ..., Cp € Zw,u,p les
cartes de caractéristiques en entrée de la couche associée aux membres du batch
considéré, les regles de mises a jour des estimations sont les suivantes :

g~ 1-M)p+MC (3.27)
G+ (1= M)é+ Mvar(C) (3.28)

ou, pour tout z € [1; D],

B 1 N W H
C, = BWHZZZC’ZJ,ICZ (3.29)

i=1j=1k=1

N W H
var(C), = BWH ZZZQ (j, k,2)* | — C? (3.30)

=1 j=1k=1

La variable M est un coefficient d’inertie et est fixée dans notre cas & 1071,
Les auteurs de cette méthode [68] ont proposé que cette étape soit suivie d’une
transformation affine via 'ajout de deux parametres v € Z; 1, p et 8 € Z; 1,p,
appris par descente de gradient stochastique. La couche de batch normalization
calcule alors la fonction :

Iw,vH,0 = Iw,H,D
=i
—
T e

oll ¢ = 107° garantit la stabilité numérique. Notons que les opérations s’ap-
pliquent & chacun des termes des vecteurs considérés. La raison motivant cette
transformation affine réside dans sa capacité & compenser, si besoin, 1’effet de
la normalisation. En effet, il suffit que v = V6 + € et 5 = i pour que BN
devienne la fonction identité. Ainsi, I’ajout d’'une couche de batch normaliza-
tion ne réduit pas 'expressivité du réseau, dans le sens ou toute application

+8 (3.31)
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représentable par un réseau de neurones dépourvu de couche de batch norma-
lization ’est également si I’on adjoint & ce réseau une ou plusieurs couches de
cette nature.

Dropout Pour prévenir le sur-apprentissage, c’est-a-dire I'obtention d’un mo-
deéle trop spécifique aux données d’apprentissage, la technique de dropout [6Y]
est parfois mise en ceuvre. Il s’agit d’'une méthode que 'on applique sur une
couche complétement connectée ou convolutive et qui va désactiver certains
des éléments la composant en mettant leur valeur de sortie & 0. Pour chaque
élément, la neutralisation de ce dernier est déterminée par la réalisation d’une
loi de Bernoulli dont le parametre est fixé en amont. Un élément neutralisé a,
ainsi, un gradient nul et sa valeur demeure alors inchangée lors de la mise a
jour des poids pour le batch en cours.

De cette facon, chaque batch est appris sur un « sous-réseau » du modele,
correspondant a ’ensemble des neurones n’ayant pas été désactivés. Une fois
la phase d’apprentissage terminée, le poids de chaque élément concerné par le
dropout est alors multiplié par le parametre de la loi de Bernoulli employée.
Le dropout peut alors étre vu comme une maniére détournée de constituer
un comité de réseaux de neurones tout en ne conservant qu’un seul réseau.
Ainsi, cette méthode a un effet de régularisation sur 'apprentissage et limite les
risques de sur-apprentissage, le sous-réseau appris étant différent pour chaque
batch.

3.1.2 Architectures de classification

Un classifieur est un modele statistique qui cherche a prédire la classe,
c’est-a-dire la nature, de la scéne représentée au sein d’une image a partir
de cette derniere. Dans le cadre de la classification, seul un nombre fini de
classes est considéré. Pour qu'un réseau convolutif puisse étre utilisé en tant
que classifieur, une fagon de procéder est de placer autant de neurones dans la
derniere couche complétement connectée qu’il y a de classes prises en compte et
d’employer la fonction softmax comme fonction d’activation. Si cette derniere
couche compte K neurones, on a

et e*K
softmaxg (z1,...2x) = (ZK e R ) (3.32)

i=1 € Dim €7
La classe prédite par le modele est alors i € [1; K] tel que
z; = argmax softmaxy (z1,. .. 2Kx) (3.33)

Pour le cas particulier ou K = 2, il est possible de ne conserver qu’un seul
neurone au sein de la derniere couche et de considérer la fonction sigmoide
comme fonction d’activation de ce dernier, cette fonction étant définie par

sigm: R — [0; 1]
1

_
T + exp(—x)

(3.34)
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Si, a l'issue de cette fonction d’activation, le résultat obtenu est inférieur a %,
la classe 1 est prédite. Dans le cas contraire, le résultat du classifieur est la
classe 2.

Il existe de nombreuses d’architectures de classification. Nous ne présentons
ici que celles qui ont été utilisées dans cette thése (c¢f. figure B3).

3.1.2.1 LeNet

LeNet [70] est 'archétype du réseau convolutif présenté en figure BA. Il
est composé de trois couches de convolution entrecoupées de deux couches
d’ average pooling. Un Perceptron multicouches est ajouté en sortie de cette
derniére couche de convolution pour compléter le modele. Clest la fonction
tangente hyperbolique qui est utilisée comme fonction d’activation. La sous-
figure BX5d donne le détail de cette architecture.

3.1.2.2 VGG

Les architectures VGG [I¥] ont pour double particularité de n’utiliser que
des filtres de convolution dont le noyau est de taille 3 x 3 et d’intercaler plusieurs
couches de convolution entre des couches de max pooling. La fonction d’acti-
vation utilisée est alors la fonction ReLU. En faisant abstraction des biais et
des fonctions d’activations, chaque groupement de k couches de convolution de
noyau 3 X 3 a un champ réceptif (i.e. la taille de voisinage autour d’un point
ayant une influence sur le résultat obtenu en ce dernier par application de la
couche de convolution considérée) équivalent & celui d’une couche de convolu-
tion de noyau (2k+1) x (2k+1), tout en comprenant moins de paramétres. Or,
un champ réceptif plus large permet de mieux prendre en compte les dépen-
dances spatiales au sein des images d’entrée ou des cartes de caractéristiques.
De cette fagon, il est possible de réduire I’empreinte mémoire du réseau et ainsi
de construire des architectures plus profondes. Le modele que nous utilisons
dans la these, VGG16, est détaillé dans la sous-figure BBH. Notons qu’il existe
également une architecture VGG plus profonde, VGG19. Cette derniere de-
meure toutefois moins populaire que sa variante a 16 couches en raison d’une
empreinte mémoire parfois jugée trop élevée au regard du gain de performances
permis par les couches de convolution additionnelles de VGG19.

3.1.2.3 ResNet

L’architecture ResNet [d] vise & répondre & la problématique du dimension-
nement des réseaux de neurones. Peu profonds, ces derniers ont des perfor-
mances réduites. A linverse, 8’ils comportent un grand nombre de couches de
convolution, ils deviennent difficiles & apprendre. Pour obtenir des réseaux a la
fois trés profonds et ne posant pas de difficulté d’apprentissage, les auteurs de
ResNet partent de 1’observation suivante : si I’on dispose d’un réseau appris,
il est possible de lui ajouter une couche de convolution sans pour autant mo-
difier son comportement d’origine. En effet, il suffit que cette couche modélise
la fonction identité. Deés lors, s’il existe un réseau d’une certaine profondeur
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(a) LeNet (b) VGG16 (c) ResNet-18
Données k Couche de convolution Res? Couche résiduelle comprenant
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F1GURE 3.5 — Classifieurs neuronaux. Pour LeNet, les couches de convolution
ont un noyau de taille 5 X 5. Pour toutes les autres couches de convolution, le
noyau est de taille 3 x 3 a I’exception de la premiere couche de convolution de
ResNet, qui a un noyau 7 x 7.
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résolvant la tdche considérée, tout réseau de profondeur supérieure peut théo-
riquement présenter les mémes performances. Ainsi, une solution au probleme
de dimensionnement des réseaux de neurones serait de considérer des réseaux
arbitrairement profonds.

Néanmoins, cette mécanique n’est pas évidente a réaliser puisqu’il n’existe
qu’un seul jeu de paramétres permettant & une couche de convolution de re-
présenter la fonction identité.

Par ailleurs, il est comparativement plus simple d’obtenir la fonction identi-
quement nulle par ajout d’une couche de convolution : il suffit de choisir ReLU
comme fonction d’activation et choisir des parametres de sorte que la sortie
du neurone (ou de la couche de convolution) soit négative. En supposant que
la carte de caractéristiques (ou 'image) en entrée, notée I, prenne toutes ses
valeurs dans un intervalle [m; M], et en notant C I’application d’une couche
de convolution de noyau N et de biais B sur I'image d’entrée, on a, pour tout
(x,y,2) € Z,

ReLU(C(x,y,2)) =0 (3.35)

— C(z,y,2) < (3.36)
W H D

= > Y Y (NG G I(x—iy—jz—k)+B(1,1,k) <0 (3.37)
i=1 j=1 k=1

Quelles que soient les valeurs prises par N, il suffit de poser, pour tout k& €
[1; D],

W H
B(1,1,k) < =M | Y > |N(i,j, k)| (3.38)

i=1 j=1

pour que I'inégalité soit vérifiée. L’ensemble des parametres permettant la mo-
délisation de la fonction identiquement nulle contient donc un convexe non vide
lorsque ReLU est prise pour fonction d’activation.

Forts de ces deux constats, les auteurs introduisent la notion de connexion
résiduelle (voir figure B8). Ce composant, noté Reslg par la suite, est constitué
de k couches de convolution comportant chacune @ filtres de noyau 3 x 3 ainsi
que d’un « court-circuit » représentant le résidu. Si on note F(z) le résultat
de I'application de ces k couches de convolution sur une entrée z, le résultat
sur cette méme entrée par 'ensemble de la connexion résiduelle vaut F(z) + .
Ainsi, pour que cet ensemble puisse modéliser la fonction identité, il faut et il
suffit que F(z) encode la fonction identiquement nulle. Bien que les propriétés
énoncées précédemment ne soient valables que pour £ = 1, les auteurs ont
empiriquement constaté de meilleurs résultats avec k = 2.

Des travaux postérieurs [I71] ont, en outre, montré que ’utilisation de con-
nexions résiduelles au sein d’un architecture neuronale permettait d’obtenir
une fonction de cotlt plus lisse que celles des architectures qui en sont dépour-
vues, telle que la famille des modéles VGG. Le processus d’optimisation des
parametres s’en voit alors facilité.
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FIGURE 3.6 — Connexion résiduelle Resj utilisée dans []

La sous-figure présente I'architecture ResNet-18, que nous employons
dans la these.

3.1.2.4 Interprétation des prédictions de classifieurs

Il n’est pas toujours évident de comprendre la logique interne des réseaux de
neurones. C’est, tout particulierement, le cas pour les classifieurs puisqu’une
seule étiquette est prédite pour une image entiere. Des lors, on ne sait pas
quel(s) élément(s) de 'image a (ont) conduit le classifieur & ce résultat.

Durant la derniére décennie, plusieurs méthodes ont été proposées pour
tenter de répondre & cette question. Une des plus utilisées est Grad-CAM [I9].
Cette approche consiste a établir, au niveau de la derniére carte de caracté-
ristiques du classifieur (juste avant les couches complétement connectées), une
carte d’activation en chaque point de ces cartes a ’aide des gradients qui y sont
calculés et ce, pour chaque classe. On peut alors sur-échantillonner cette carte
d’activation pour visualiser les éléments de I'image initiale qui contribuent &
chacune des classes. En particulier, en considérant la carte d’activation pour
la classe prédite on peut mettre au jour les éléments visuels ayant induit cette
prédiction.

Les gradients sont utliisés pour mesurer, au niveau de la derniére couche
de convolution, la contribution propre de chacun des filtres de convolution la
composant. Formellement, en notant CNN = P o F o F le réseau convolutif
considéré (en retirant le softmax), F étant I’encodeur, F la fonction flatten et
P le Perceptron multicouches qui lui est lié, 'importance du k-éme filtre de
convolution pour la classe ¢ et sur une image donnée I, noté oy, correspond a la
moyenne des gradients calculés pour chaque pixel de la carte de représentation
formée par E par rapport a la classe c¢. Ainsi, on a, pour tout k € [1; D],
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ou W', H' sont les dimensions spatiales des cartes issues de 'encodeur E(I), et
D’ leur nombre.

Pour obtenir la carte d’activation, il suffit alors de réaliser une moyenne
pondérée sur la carte de représentation produite par E selon I'axe des canaux,
en multipliant le k-éme canal par of,. Une fonction ReLU est ensuite appliquée
pour seuiller les activations. En notant GradCAM?® la carte d’activation de
I'image I pour la classe c, il vient, pour tout (i,7) € Z2,

D/
GradCAMC(i, j) = ReLU | Y af E(I)(i, j, k) (3.40)
k=1

3.1.3 Modeles de cartographie

Il est possible de construire un modele de cartographie par quadrillage ré-
gulier (tel que défini dans le chapitre introductif) & partir d’un classifieur. Pour
ce faire, on découpe les images selon le quadrillage défini et on applique le clas-
sifieur sur chacune des cases ainsi formées. La figure B2 résume ce processus.

L’utilisation de classifieurs pour obtenir une cartographie par segmentation
sémantique est possible mais présente plusieurs faiblesses. Parmi elles, un clas-
sifieur est un modeéle prenant en entrée une image et qui produit une unique
prédiction pour résultat. Pour obtenir une information de localisation associée
a cette prédiction, nous pouvons avoir recours a un algorithme de fenétre glis-
sante. Néanmoins, cet algorithme est particulierement lent : pour réaliser une
cartographie définie au pixel pres, il faut appliquer le modele en tout point de
I'image considérée. Il en résulte des cotits de calculs souvent prohibitifs.

Une des approches proposées a alors été de construire un modele de segmen-
tation sémantique intégralement neuronal. La premiére architecture réalisant
une segmentation sémantique de fagon complétement neuronale est FCN [72]

-” Anomalie

Images Extraction

Annotation Apprentissage Cartographie
entiéres sous-images PP 9 arap

FIGURE 3.7 — Cartographie par quadrillage régulier a I’aide d’un classifieur
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Décodeur

Données

FIGURE 3.8 — Architecture de type encodeur/décodeur introduite par U-Net
(5]

(pour Fully Convolutional Network), qui sur-échantillonne puis somme les ré-
sultats des trois dernieres couches de convolution d’un méme encodeur.

Un premier incrément par rapport a I'architecture FCN a été apporté par
Ronneberger et al. [5] qui ont proposé U-Net. Dans cette architecture, ’enco-
deur est complété par un décodeur. Un décodeur est un composant neuronal
visant a reconstruire une prédiction aux dimensions des données d’entrée. Il est
de méme composition qu'un encodeur mais les couches de pooling sont rem-
placées par des couches augmentant la dimension spatiale des cartes de repré-
sentation. Le décodeur de U-Net est « symétrique » par rapport a I’encodeur,
c’est-a-dire qu’il comporte autant de couches de convolution que ’encodeur,
ceci afin de permettre une meilleure prise en compte du contexte spatial dans
l’apprentissage. La figure B3 illustre cette architecture. Notons la présence de
courts-circuits qui favorisent, au sein du décodeur, la saillance des résultats
obtenus par les couches de convolution au fur et a mesure que progresse leur
résolution spatiale. Ces courts-circuits consistent, dans ’encodeur, a conserver
une part de l'information perdue a chaque couche de pooling et ce, afin de
la réinjecter dans le décodeur au moment de la reconstruction des résultats
intermédiaires.

Dans [6], Badrinarayanan et al. proposent une modification de la nature des
courts-circuits a travers le modele SegNet. La ou U-Net recopie les résultats
de filtres de ’encodeur pour les concaténer avec les cartes de caractéristiques
sur-échantillonnées qui les précédent, SegNet n’en reprend que la forme a tra-
vers des couches de maz unpooling (la figure B9 montre les différences entre les
deux approches). L’intérét est double : outre une réduction de I'empreinte mé-
moire de I'architecture, ne reproduire que la forme des résultats des filtres lors
de la reconstruction permet également d’isoler les caractéristiques de bas ni-
veau de celles portant davantage de sémantique. On peut, deés lors, s’attendre
a une meilleure généralisation puisque le décodeur est moins spécifique aux
caractéristiques de I’encodeur et, en conséquence, aux données en entrée. La
contrepartie de cette forme de courts-circuits est qu’elle produit, a sa sortie, des
cartes de caractéristiques creuses, c’est-a-dire constituées majoritairement de 0.
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(a) Court-circuit de U-Net, basé sur la recopie et la concaténation
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(b) Court-circuit de SegNet, basé sur les indices de pooling

FIGURE 3.9 — Comparaison des mécanismes de court-circuit entre U-Net [5] et
SegNet [6] sur un méme exemple. Le symbole « || » représente la concaténation
selon I'axe des canaux et ) la multiplication terme & terme.

Les couches de convolutions les recevant en entrée doivent alors les « densifier »,
ce qui peut rallonger le temps d’apprentissage.

Bien d’autres modeéles ont été développés depuis [73, 74, [75]. Cependant,
malgré la profusion d’architectures de segmentation sémantique, les modeles U-
Net et SegNet demeurent populaires dans les applications pratiques du fait de
leur facilité de prise en main et de leurs bonnes performances. En effet, ces deux
architectures sont simples a comprendre et donc facile a adapter. Il est ainsi
possible de modifier le nombre de couches de convolution pour réduire le nombre
de parametres et le colit mémoire du modeéle ou, & l'inverse, d’augmenter sa
capacité de représentation.

3.1.4 Réseaux antagonistes génératifs

Les réseaux antagonistes génératifs [I76], aussi appelés GAN (pour Gene-
rative Adversarial Networks), constituent une méthode pour la génération de
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FI1GURE 3.10 — Paire de réseaux antagonistes génératifs

données synthétiques. Si leur vocation premiére ne porte pas sur les méthodes
de cartographie, ils peuvent cependant y contribuer de maniere plus ou moins
directe (des exemples d’application de réseaux antagonistes génératifs pour
notre problématique applicative sont donnés en chapitre @l). Un GAN est com-
posé d’une paire de réseaux de neurones poursuivant des objectifs antagonistes
(voir figure BID).

Le premier réseau, appelé générateur, est entrainé a générer des exemples
semblables & un jeu de données a partir de signaux aléatoires. Le réalisme des
exemples générés est guidé par un second réseau, appelé discriminateur, qui
est entrainé a faire la distinction entre les exemples produits par le générateur
et ceux utilisés pour 'apprentissage de ce dernier.

L’apprentissage de ces deux réseaux doit alors étre effectué conjointement.
Il en résulte une certaine instabilité, puisque le « critére » d’apprentissage du
générateur est lui-méme modifié pendant 'apprentissage. Ainsi, si le discrimi-
nateur est trop performant, le générateur aura du mal a s’améliorer lors des
époques suivantes. A linverse, si le discriminateur est peu efficace, le généra-
teur n’est pas incité a produire des images réalistes. Réussir a faire converger
une paire de réseaux antagonistes génératifs vers une configuration dans la-
quelle le générateur produit des exemples réalistes et inédits représente donc
une difficulté.

3.1.5 Apprentissage multi-modal

L’utilisation de données multi-modales est une problématique importante
en apprentissage profond. En effet, contrairement aux images photographiques
(représentées en RGB), qui sont composées de trois canaux de sémantique et
de dynamiques proches, les images multi-modales peuvent étre constituées de
canaux représentant des grandeurs physiques diverses (infra-rouges, distance au
capteur, lumiere polarisée, etc.), prenant ainsi leurs valeurs dans des intervalles
différents, et n’ayant possiblement pas tous la méme résolution. La question est
alors de savoir comment fusionner ces canaux aux caractéristiques hétérogenes
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FI1GURE 3.11 — Illustration des trois stratégies de fusion de données avec deux
modalités (d’apres [{]). Le symbole « || » représente la concaténation selon l’axe
des canaux.

au sein d’une architecture neuronale pour exploiter au mieux l'information
disponible.

Dans une revue de littérature, Zhang et al. [7] recensent trois stratégies
possibles pour répondre a cette question : early fusion, late fusion et les ap-
proches hybrides (cf. figure BIT). Cet article s’intéresse plus spécifiquement
aux méthodes de segmentation sémantique mais les approches proposées sont
directement transposables a la classification.

FEarly fusion La stratégie d’early fusion peut étre vue comme l'approche
naive de I'apprentissage multi-modal. Elle consiste, en effet, a concaténer les
différentes modalités en amont du réseau de neurones. Hormis la profondeur
des filtres de la premiére couche, I’architecture de ce dernier n’a alors pas besoin
d’étre adaptée.

Cette stratégie peut s’avérer payante en termes de résultats mais elle de-
mande d’apporter un soin particulier & la normalisation et au pré-traitement
des différentes modalités. Il faut, a ce titre, veiller & ce que les valeurs de cha-
cune d’elles soient du méme ordre de grandeur tout en s’assurant pour que les
éléments d’intérét demeurent saillants. De plus, il est nécessaire que toutes les
modalités aient la méme résolution au moment de les présenter au réseau de
neurones, condition qui n’est pas remplie pour tous les capteurs.

Late fusion Dans la stratégie de late fusion, chaque modalité dispose de son
propre encodeur. Les représentations qui en sont issues sont ensuite fusionnées,
le plus souvent par concaténation. Un décodeur est ensuite positionné apres
cette étape de fusion pour générer la prédiction. Comme les modalités ne sont
entremélées qu’a travers leurs représentations, il n’est plus nécessaire de trouver
une normalisation commune aux différentes modalités. Il devient, par ailleurs,
possible de travailler avec des modalités de résolutions distinctes.
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En contrepartie de la souplesse qu’elle permet, cette approche induit un cofit
mémoire plus important. En effet, les architectures qui en relevent présentent
autant d’encodeurs que de modalités considérées. Or, chacun de ces encodeurs
doit étre chargé en mémoire, préférentiellement sur la mémoire d’une carte
de calcul. Ainsi, les architectures adoptant cette stratégie de late fusion ont
tendance & avoir une empreinte mémoire importante.

Stratégies hybrides Certains travaux ont étendu l'idée de la late fusion en
intégrant, dans la phase de décodage, des courts-circuits en provenance d’un
ou plusieurs encodeurs. L’objectif de ces approches est de parvenir a tirer le
meilleur des deux mondes : la souplesse de la late fusion sur les données d’entrée
tout en conservant la possibilité d’extraire des caractéristiques de bas niveau
communes aux deux modalités propres a la early fusion.

Approche retenue Nous avons opté pour la stratégie d’early fusion pour la
combinaison des différentes modalités des données LCMS, les images d’intensité
et de profondeur étant de méme résolution et, de surcroit, parfaitement recalées.
Outre le fait qu’elle constitue 'approche la plus rapide & mettre en ceuvre, elle
présente aussi avantage d’étre économe en mémoire. Les autres approches,
si elles peuvent témoigner de bons résultats, demandent un temps de mise au
point plus important. Néanmoins, comme mentionné auparavant, ce choix nous
contraint a faire preuve de vigilance quant a la normalisation des données.

3.2 Méthodologie d’évaluation

L’évaluation consiste a mesurer I’adéquation entre les prédictions d’un mo-
dele sur des données et les vérités terrain associées a ces derniéres. Nous avons
mis en ceuvre deux types d’évaluation :

— Une évaluation quantitative, tout d’abord, pour laquelle on jauge les per-
formances des modeles a travers diverses métriques couramment utilisées
dans la littérature. Ces métriques nous renseignent ainsi sur le compor-
tement du modele évalué (sur-détection, sous-détection, etc.). Elles per-
mettent également de comparer deux approches lorsque ces dernieres sont
évaluées sur la méme base d’exemples.

— Une évaluation qualitative, ensuite, dans laquelle des exemples de prédic-
tions sont commentés. On cherche ainsi a identifier des situations types
dans lesquelles il présente de bons résultats et, a I'inverse, celles pour les-
quelles les performances sont plus faibles. I’évaluation qualitative peut
représenter une premiére étape dans 1’évaluation opérationnelle des mo-
deles. En particulier, on peut estimer, sur les exemples de prédictions,
I’ampleur du travail manuel qu’il faudrait réaliser pour corriger la pré-
diction.
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3.2.1 Métriques

Pour évaluer quantitativement un modele de cartographie sur un jeu de
données, on utilise des métriques. Les cartographies que nous considérons sont
binaires, c’est-a-dire que les vérités terrain, et donc les prédictions, ne peuvent
admettre que deux valeurs : 0 pour la classe négative (revétement sain) et 1
pour la classe positive (revétement présentant une anomalie). Un grand nombre
de ces indicateurs repose sur une matrice appelée matrice de confusion.
Cette matrice synthétise la performance du modele en comptabilisant, pour
chaque classe, la quantité d’exemples issus de cette classe qui sont correctement
prédits et ceux pour lesquels le modele a fourni une réponse erronée. Pour la
cartographie par quadrillage régulier, un exemple correspond a un maillage de
ce quadrillage. Quant a la cartographie au pixel pres, chaque exemple équivaut
a un pixel. Dans le cas binaire, la matrice de confusion est une matrice 2 x 2,
comprenant alors quatre coefficients :

les vrais négatifs (TN) : Nombre de revétements sains classés comme re-
vétements sains

les faux positifs (FP) : Nombre de revétements sains classés comme ano-
malies

les faux négatifs (FN) : Nombre d’anomalies classées comme revétements
sains

les vrais positifs (TP) : Nombre d’anomalies classées comme anomalies

Comme il n’y a pas de convention universelle quant a 'ordonnancement de
ces coefficients au sein de la matrice, nous les arrangeons de la facon suivante

(#x ) @40

La premiere ligne correspond donc aux exemples dont la vérité terrain est 0
(classe saine) tandis que la seconde est associée aux exemples comprenant des
anomalies.

La performance du modéle est d’autant meilleure que la matrice est proche
d’une matrice diagonale. Une des informations que I'on peut extraire de cette
matrice est ’exactitude, notée F, qui correspond a la proportion d’éléments
sur cette diagonale. On a

5o TN +TP
" TN+ FP+FN+TP

(3.42)

Une des limites de cet indicateur est qu’il ne tient pas compte de la fréquence
d’apparition des différentes classes. Ainsi, si une classe est largement majori-
taire par rapport a une autre, ce qui est le cas dans notre domaine applicatif,
les anomalies étant bien plus rares que les revétements sains, la performance
réalisée par la classe sur-représentée devient prépondérante dans l'indicateur.
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C’est pourquoi une autre métrique, ’exactitude pondérée, notée EP, lui
est généralement préférée :

TN TP
EP= TN+FP+FN—|—TP /2 (3.43)
S R

ou S est appelé spécificité et correspond a la proportion d’éléments sains qui
sont effectivement classés comme sains tandis que R est le rappel et mesure la
méme grandeur, mais pour les anomalies. Notons que, lorsque qu’il y a autant
d’éléments dans chaque classe, on a TN + FP = FN + TP, et donc EP = E.

Une autre métrique fréquemment calculée est la précision P, qui correspond
a la proportion d’éléments d’intérét parmi les détections d’anomalies :

TP

P=——7—
FP+TP

(3.44)

Le Fi-score est régulierement utilisé comme synthese de la précision et du
rappel et consiste en leur moyenne harmonique :

2
4

F = (3.45)

)=
=

Une autre métrique parfois employée est 'loU (pour Intersection over
Union), également appelée indice de Jaccard. Elle est définie par

# ({ Vérité terrain « anomalie » } N {Prédiction « anomalie »})

IoU = A4
¢ # ({Vérité terrain « anomalie » } U {Prédiction « anomalie »}) (346)
- Ly (3.47)
~ FP+TP+FN '

Bien d’autres métriques peuvent étre déduites de la matrice de confusion,
cette liste ne recense que les plus utilisées dans la littérature.

Pour la segmentation sémantique, nous introduisons un dernier outil d’éva-
luation : le rappel par composantes connexes. Il permet de répondre a un écueil
du rappel pour la segmentation sémantique. En effet, ce dernier est calculé a
I’échelle du pixel. Or, pour certaines anomalies, on sait que la vérité terrain
est constituée de larges composantes connexes, chacune représentant une ano-
malie distincte. Il est alors plus intéressant, d’un point de vue opérationnel,
de compter le nombre d’anomalies effectivement détectées. Pour chaque com-
posante connexe de la vérité terrain représentant une anomalie, on calcule la
proportion des pixels y appartenant et prédits par le modéle comme anomalies.
Si cette proportion est supérieure a un certain seuil, que nous appellerons seuil
d’admission par la suite, la composante connexe est considérée comme détec-
tée. Le rappel par composantes connexes est alors défini comme la fonction
qui associe, a chaque seuil d’admission, la proportion de composantes connexes
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(b) Vérité terrain

(¢) T = 12.35% (d) T = 60.55% (e) T = 80.73%

FI1GURE 3.12 — Illustration du rappel par composantes connexes sur un exemple
présenté dans la rangée du haut (image & gauche, masque de vérité terrain
associé a droite). Dans la rangée du bas, trois exemples de prédictions sont
présentés (les pixels prédits comme fers apparents apparaissent en rouge). Le
seuil d’admission T en dessous duquel la composante connexe est considérée
comme détectée est renseigné en légende de chacun de ces exemples.

détectées selon ce seuil. La figure B3 illustre cette notion de rappel par com-
posantes connexes a travers un exemple.

On pourrait également calculer la précision par composantes connexes mais
la sémantique d’une telle métrique est moins évidente. En effet, pour le rappel,
nous comptons les composantes connexes de la vérité terrain. Pour la précision,
il faudrait, cette fois-ci, dénombrer les composantes connexes de la prédiction.
Or, le réseau de neurones peut générer un grand nombre de petites compo-
santes connexes éparses, sans que la taille de ces composantes ne renseigne sur
leur nature (vrai ou faux positif). On ne retrouve donc pas la méme richesse
sémantique dans la précision par composantes connexes. Cette métrique n’a
donc pas été retenue.

3.2.2 Influence de la composition du jeu de données sur les
métriques

Dans cette section, nous démontrons que le rappel, la sensibilité et la pré-
cision ne dépendent pas uniquement des performances du modéle mais varient
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aussi selon la composition (proportion d’exemples de chaque classe) de ce jeu
de données. On note N' = T'N + FP le nombre total d’éléments de la classe
négative (i.e. revétements sains), P = TP + F'N le nombre total d’éléments
de la classe positive (i.e. revétements présentant une anomalie) et n =N + P
le nombre total d’éléments, toutes classes confondues. On définit, de plus, «
comme la proportion d’exemples appartenant a la classe négative. Ainsi, on a
az%/. De méme, 1—a:%.
Il en ressort que :

a N
Par définition, R = 2L et § = LX ie. 1 -5 = £L puisque N =TN + FP.
On en déduit que :

1-§ PFP
= 4
R~ NTP (3.49)
Reprenons maintenant la définition générale de la précision :
TP
P=—— .
TP+ FP’ (3.50)
qui s’écrit aussi :
po—t 1 (3.51)
- FP NP FEP " :
I+7p 1+35x7TP
En utilisant les expressions (B4R) et (829), on obtient :
p—— ! (3.52)
- a 1-S '
I+ 557

I1 existe donc une relation fonctionnelle entre les indicateurs suivants :
P,S R, « (3.53)

Il ressort de ce raisonnement que la connaissance de trois des quatre élé-
ments cités dans BO3 permet d’en inférer le quatrieme. Or, puisque la fonction
de cofit que nous employons pour I'apprentissage de nos modéles (entropie croi-
sée binaire et pondérée) pénalise uniformément les classes « saine » et « ano-
malie », les quantités S et R tendent a étre élevées et a admettre des valeurs
proches, induisant une valeur basse pour le terme %. En conséquence, lorsque
a avoisine 0 (classe « anomalie » largement majoritaire), le terme 1% tend vers
0. La précision s’en voit alors tirée vers le haut, et inversement lorsque « est
proche de 1. Cette seconde situation étant celle que ’on rencontre dans la
plupart de nos jeux de données, puisque les anomalies y sont minoritaires, les
précisions obtenues par les modéles évalués sur ces derniers (et les Fj-scores
associés) auront tendance & étre bas.

Notons toutefois que cette conclusion n’est valable que lorsque la fonction
de cofit utilisée est I’entropie croisée binaire et pondérée et lorsque le biais
de domaine entre les jeux d’apprentissage et de test est négligeable. Précisons
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FIGURE 3.13 — Précision donnée par 1’équation B52 en fonction du rappel
et de la spécificité (supposés égaux pour les besoins de la visualisation) pour
a = 0.9998.

également que cette analyse n’interdit en rien 'obtention de modeéles dont la
précision est arbitrairement élevée. Elle indique seulement que de tels modeles
doivent avoir un rappel et une spécificité remarquablement proches de 100%. La
figure BI3 présente la précision donnée par 1’équation B52 en fonction du rappel
et de la spécificité lorsque ces deux derniers indicateurs sont égaux et lorsque
a = 0.9998. Cette valeur de « correspond a la proportion de pixels représentant
des fissures pour le jeu de test du tunnel de la Grand Mare (c¢f. chapitre B). 11
en ressort, par exemple, qu’un rappel et une spécificité s’établissant autour de
99% induirait une précision de l'ordre de 4%.
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Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons fait un tour d’horizon des fondements
de l'apprentissage profond ainsi que de la méthodologie d’évaluation
employée plus largement dans le cadre de I’apprentissage automatique.
Outre la présentation de ces différents aspects, nous avons motivé les
choix réalisés pour la these. Il en ressort les éléments suivants :

— Les réseaux de neurones sont des modeles statistiques puissants,
dans le sens ou ils peuvent approcher avec une précision arbitraire
toute fonction continue a valeur réelle et définie sur un compact
de R™,

— Loin de constituer une chaine d’opérations homogenes, ils sont
composites, chaque composant répondant & une problématique
définie.

— Les réseaux sont appris de fagon itérative, en leur présentant, tour
a tour, des exemples regroupés par batch et en comparant le ré-
sultat produit et celui qui était attendu.

— Ils peuvent étre utilisés de plusieurs fagcons pour produire les carto-
graphies d’anomalies. Nous en avons exploré deux : une premiere
approche par classification et une seconde par segmentation sé-
mantique.

— Plusieurs stratégies sont possibles pour gérer la multi-modalité des
données : early fusion, late fusion et les stratégies hybrides. Dans
cette these, nous n’explorerons que la premiere des trois.

— 1l existe deux approches complémentaires pour évaluer les perfor-
mances d’un réseau de neurones. Une approche qualitative, dans
laquelle des exemples de prédictions sont analysés et une approche
quantitative, pour laquelle on établit des métriques visant a me-
surer ’écart entre la prédiction du modeéle sur un exemple et la
vérité terrain associée a cet exemple.

— Plus la classe d’intérét est minoritaire, plus est difficile d’obtenir
un modeéle caractérisé simultanément par une précision haute et
un rappel élevé.
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Dans ce chapitre, nous mettons en avant les travaux les plus significatifs
de la communauté scientifique qui visent a cartographier les anomalies au sein
de structures de génie civil (non limitées aux ouvrages d’art). Travaillant a la
fois sur des images photographiques et des relevés LCMS, nous considérons les
contributions utilisant ces deux types de données, en étendant la catégorie des
relevés LCMS aux données admettant une composante de profondeur, ci-apres
désignées par « données 3D ».

Les méthodes présentées sont regroupées en trois catégories : une premiere
partie présente les approches sans apprentissage, une deuxieme explore les stra-
tégies avec apprentissage pour laquelle les auteurs font I’hypothése que le biais
de domaine entre les jeux d’apprentissage et de test est négligeable (nous par-
lons d’apprentissage intra-domaine), une troisiéme regroupe les approches
avec apprentissage pour lesquels leurs auteurs mettent explicitement en ceuvre
une stratégie pour prendre en compte le biais de domaine, alors supposé signi-
ficatif (nous parlons d’apprentissage inter-domaines).
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4.1 Meéthodes sans apprentissage (fissures)

Dans le cas des images photographiques, il existe une vaste littérature sur
la segmentation sémantique des fissures ne reposant pas sur des mécanismes
d’apprentissage mais sur des connaissances expertes. A notre connaissance, les
fissures constituent la seule anomalie pour laquelle de telles méthodes ont été
mises en ceuvre. Ceci peut s’expliquer par I'importance que revétent les fissures
dans notre contexte opérationnel et par la (relative) simplicité géométrique qui
les caractérise. Plus spécifiquement, I’hypothése est faite que les fissures sont,
visuellement parlant, constituées de pixels plus sombres que le reste de 'image
et regroupées au sein de composantes connexes oblongues. Cette derniere pro-
priété est parfois reformulée en disant que le relevé d’une fissure peut s’écrire
comme la réunion de segments discrets, ayant chacun une épaisseur propre.
Dans une revue de littérature datant de 2010 [i77], Wang et Huang présentent
quatre familles de méthodes proposées pour réaliser la segmentation de fissures
au sein d’images en niveaux de gris. Nous les reprenons ci-apres, en y adjoignant
une autre famille de méthodes : les approches géométriques.

Approches par seuillage Les approches par seuillage [[78, [79] opérent en
deux temps : une premiére passe consiste a nettoyer I'image (réduction du
bruit, ajustement de la luminosité et du contraste, etc.) et une seconde réalise
le relevé de la fissure dans I'image corrigée en seuillant I'image en fonction des
niveaux gris de cette derniere.

Approches morphologiques Les approches morphologiques [, 80] reposent
sur les opérateurs de morphologie mathématique [R1]. L’intérét des opérateurs
de morphologie mathématique réside dans leur capacité a « filtrer » facile-
ment les différents éléments d’une image en faisant varier I’élément structurant
employé. La figure B0 illustre cet aspect pour la détection des joints et des
jonctions entre tuyaux. De plus, en travaillant avec des éléments structurants,
ces approches permettent une meilleure gestion de la connexité du relevé de
la fissure, la ou les approches par seuillage traitent indépendamment chaque
pixel.

Approches par percolation Les approches par percolation [82, B3] consti-
tuent des variantes de I'algorithme du germe [84] dans laquelle on fait itérati-
vement croitre une région au sein d’une image en faisant dépendre la vitesse de
propagation de cette région de l'intensité des pixels traversés (la propagation
est plus rapide pour les zones sombres de I"image). Si la circularité de la région
ainsi construite est basse, cette derniére est considérée comme étant le relevé
d’une fissure. Dans le cas contraire, cette région est considérée comme revé-
tement sain. Il suffit alors d’appliquer ce procédé en chaque point de I'image
pour relever 'intégralité des fissures qui y figurent.
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FIGURE 4.1 — Détection des joints et des jonctions entre tuyaux dans [R].
La premieére ligne montre le résultat d’une ouverture morphologique par un
segment horizontal sur un exemple (détection du joint), la seconde montre le
résultat d’une ouverture morphologique sur ce méme exemple avec un élément
structurant circulaire (détection d’une jonction entre tuyaux). L’image est ac-
quise depuis l'intérieur d'un tuyau (source : [§]).

Approches semi-automatiques Afin d’améliorer la qualité des relevés des
fissures, certaines approches proposent de guider ce processus par un opérateur
chargé de cibler grossiérement les fissures. En plus de la méthode [60, 51] re-
posant sur le fast marching présentée dans le chapitre B, plusieurs travaux se
sont concentrés sur cet axe [R5, 8A]. Ces méthodes permettent d’avoir un relevé
précis des fissures, mais demandent l'intervention d’un opérateur, ce qui n’est
pas envisageable sur le plan opérationnel lorsque des ouvrages entiers seront
a analyser. Elles peuvent cependant étre mises a profit pour faciliter le travail
d’annotation.

Approches géométriques Les approches géométriques consistent a détec-
ter les points saillants des fissures dans un premier temps (extrémités, croise-
ments entre deux fissures, etc.) avant de déterminer des chemins les reliant de
sorte a reconstituer le relevé des fissures.

Dans [B7, chapitre 2|, une stratégie de détection des fissures par points
d’intérét est mise en ceuvre. Deux types de points d’'intérét sont recherchés
pour la segmentation des fissures : les points de type « micro-lignes », qui
correspondent aux pixels susceptibles d’étre traversés par une fissure, et les
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points de type « coins », qui matérialisent leurs extrémités. Une fois ces points
déterminés, l'orientation privilégiée autour des points micro-lignes est estimée
avant qu’une reconstruction de la fissure ne soit réalisée par une variante de
lalgorithme LSD (Line Segment Detector) [83].

La méthode MPS (Minimal Path Search) [89] repose également sur ce prin-
cipe. Aprés une détection des points significativement sombres dans une image
par un seuillage adaptatif, 'algorithme de Dijskstra est appliqué pour déter-
miner les chemins composés de pixels de faible intensité reliant ces différents
points. Apres suppression des chemins dont 'intensité moyenne est supérieure a
un seuil, un post-traitement pour corriger la topologie (la méthode peut induire
la présence de boucles, notamment) et I’épaisseur des relevés est employé. Il
convient de souligner que I'algorithme de Dijkstra employé pour relever le tracé
des fissures est structurellement proche de celui utilisant sur le fast marching
que nous avons mis en ceuvre pour obtenir les annotations de fissures.

Synthése des approches sans apprentissage Les méthodes présentées
dans cette section ont pour avantage de reposer sur des parametres facile-
ment interprétables. Il est donc relativement simple de prédire le comportement
qu’auront les algorithmes lorsque ces parameétres sont modifiés.

Néanmoins, il est tres difficile, si ce n’est impossible, de déterminer un bon
jeu de parametres permettant & ces différentes approches d’étre robustes a
la variabilité d’apparence des fissures et des revétements sains environnants.
L’utilisation de méthodes d’apprentissage pour la conception de modeles de
détection apparait alors comme nécessaire. Les approches sans apprentissage
demeurent toutefois intéressantes pour la création de banques de données anno-
tées qui pourront ensuite étre employées au sein de méthodes d’apprentissage.
En dehors de cette derniere application, nous n’avons pas mis en ceuvre d’ap-
proches sans apprentissage dans nos travaux.

4.2 Apprentissage intra-domaine

Les approches avec apprentissage cherchent a répondre aux limites des mé-
thodes précédemment citées : plutot que de reposer sur des connaissances préa-
lables ou une intervention humaine, un mécanisme d’apprentissage est mis en
ceuvre pour estimer les parametres d’un modeéle sur un ensemble de données, le
plus souvent annotées. Dans cette section, nous considérons les approches pour
lesquelles I'hypothese est faite que le biais de domaine entre les jeux d’appren-
tissage et de test est négligeable.

4.2.1 Images photographiques

Utilisation de caractéristiques définies manuellement Certains mo-
deéles statistiques non neuronaux (foréts aléatoires [34], Support Vector Machine
[A0], etc.) n’opérent pas directement sur les niveaux de gris des images mais les
considérent par le biais de caractéristiques qui en sont extraites (contours, en-
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tropie, histogramme de gradient orienté [U1], etc.). Le choix des caractéristiques
a extraire met en jeu des connaissances expertes sur les problemes traités.

Dans [92], Munawar et al. dressent une liste de contributions importantes
ayant été réalisées cette derniére décennie dans le domaine de la reconnaissance
de fissures (classification & ’échelle de I'image, relevé au pixel pres et estima-
tion de propriétés physiques sur la base de photographie). En particulier, une
comparaison entre les modeles statistiques non neuronaux et les réseaux de neu-
rones convolutifs est réalisée. Si I’ensemble de ces méthodes témoignent de bons
résultats, les auteurs concluent que les méthodes par apprentissage profond sont
les plus utilisées ces dernieres années. Méme si les auteurs n’avancent pas d’hy-
pothése quant a cet engouement, on peut raisonnablement supposer que les
bonnes performances générales des réseaux de neurones, la vaste documenta-
tion dont ils jouissent ainsi que la mise a disposition de modéles pré-entrainés
par la communauté scientifique aient contribué a ce succes.

Dans le cadre du projet européen ROBO-SPECT, Makantasis et al. [G3]
ont proposé une stratégie consistant a enrichir les images d’entrée par plu-
sieurs cartes de caractéristiques représentant chacune une information dif-
férente (contours, fréquences, entropie, texture et histogramme de gradient
orienté). Un réseau convolutif, dédié a la classification, est ensuite entrainé
sur ces images. Si les résultats quantitatifs sont relativement élevés (88,6%
d’exactitude et de Fj-score), on peut cependant noter qu’aucune étude diffé-
rentielle (ablation study) n’est réalisée, si bien qu’on ne peut pas conclure sur
un éventuel bénéfice de 'ajout manuel de caractéristiques aux données d’en-
trée. A notre connaissance, une telle technique n’a pas été reproduite par la
suite dans notre champ applicatif.

Le recours aux caractéristiques définies manuellement pour la reconnais-
sance des anomalies semble se raréfier au sein de la communauté scientifique,
au profit des méthodes d’apprentissage profond, généralement jugées plus per-
formantes dans le cadre du traitement d’images.

Reconnaissance des fissures par apprentissage profond Un point sail-
lant de la littérature sur la reconnaissance des fissures est que ces derniéres,
étant des objets géométriquement simples, sont parfois confondues par les mo-
deles statistiques avec certaines parties saines mais semblables du revétement.
Si ce phénomene concerne toutes les méthodes par apprentissage, il est en-
core plus important pour les architectures convolutives qui, pour des raisons
matérielles, imposent souvent de découper et/ou de redimensionner les images
d’entrée, réduisant ainsi la quantité d’information utilisable par le modele. Par
exemple, sur les structures en magonnerie, certains travaux [94, 95] ont constaté
que les joints entre moellons sont parfois considérés, a tort, comme des fissures.
Dans cette derniére contribution [95], Dais et al. ont en partie résolu le pro-
bléme en proposant une technique permettant de réduire le nombre de ces
fausses alarmes. Leur méthode vise a sélectionner, au sein des modeles générés
durant I’apprentissage, celui maximisant le F}j-score sur le jeu de validation.
Procéder de la sorte permet de sélectionner un modele ayant un rappel et une
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FIGURE 4.2 — Stratégie de détection (source : [d])

précision proches, ce qui représente souvent un bon compromis en cas de fort
déséquilibre entre classes. De fagon plus générale, Cha et al. [9] ont montré
que le contexte entourant la fissure était capital pour la bonne détection de
ces anomalies. En effet, si une aspérité est présente sur le bord d’une image,
il n’est pas évident, en ’absence de contexte spatial, de savoir §’il s’agit d’une
fissure ou d’un revétement sain. La méthode proposée consiste alors a découper
les images d’entrée selon deux quadrillages positionnés en décalage, de sorte
qu’une fissure excentrée selon I'un des quadrillages ne le soit pas selon 'autre.
La figure B2 présente les deux quadrillages utilisés.

Certains travaux [96, 25, 07, OR, 99, [00] évaluent I'intérét d’architectures
de segmentation sémantique conservant I’ensemble des représentations inter-
médiaires issues de ’encodeur pour les fusionner au moment du calcul de la
prédiction. Se comparant systématiquement a des architectures de segmenta-
tion de type encodeur/décodeur, ces différentes études tendent & montrer la
supériorité des approches par fusion hiérarchique. Celles-ci ont déja été utili-
sée pour la reconnaissance de contours [I01], ce qui peut expliquer les bonnes
performances des modeles qui en découlent pour la reconnaissance des fissures.
On peut cependant relever que toutes les fissures n’ont pas un contour mar-
qué. De plus, peu d’éléments distracteurs, tels les joints, sont présents dans
les données utilisées dans ces travaux. Bien que cette piste soit intéressante
a explorer, il n’est pas garanti qu’elle améliore significativement les résultats
pour notre domaine applicatif, dans lequel les représentations des parements de
tunnels comprennent des joints, des passe-cables et d’autres éléments visuels
rectilignes ayant eux aussi une délimitation nette.

Des méthodes prenant en compte la topologie des relevés des fissures ou en-
core leur contexte spatial lors de I'apprentissage de réseaux de neurones ont été
proposées dans la littérature. L’idée sous-jacente est que les fissures sont géné-
ralement assimilables a une forme de faible largeur, allongée et connexe. Entrai-
nées a segmenter de fins objets, les architectures de segmentation risquent de
prédire une succession de taches éparses et surdimensionnées au lieu des formes
continues attendues. Li et al. [T02] introduisent, dans la fonction de coiit, un
terme visant a pénaliser le défaut de connexité dans chaque 8-voisinage. La
méme idée a été proposée de fagon indépendante par Mei et al. [TO3]. Les tra-
vaux de Pantoja-Rosero et al. [I04] s’inscrivent dans cette méme démarche et
proposent, de plus, de convertir les vérités terrain en carte de distance ainsi que
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d’ajouter un critere de connexité défini sur ces mémes cartes de distance. Une
autre approche, développée par Hu et al. [I05], consiste & inciter le réseau &
prédire des résultats ayant la méme structure topologique que la vérité terrain.
Ces méthodes présentent une plus-value importante pour les fissures complexes
couramment rencontrées sur les revétements de chaussée, tel le « faiencage »
(i.e. réseau de fissures entrelacées et présentes en grand nombre dans une méme
zone). Néanmoins, les fissures présentes dans nos données admettent une topo-
logie tres simple, puisqu’elles sont généralement constituées d’une seule compo-
sante connexe. Les quelques tests que nous avons réalisés avec ces méthodes sur
nos données n’ont pas permis de mettre en avant d’amélioration des résultats
dans notre contexte.

Plus récemment, certains auteurs ont développé des méthodes prenant en
compte le manque de représentativité de la classe « saine » au sein des jeux
d’apprentissage. En effet, dans la plupart de ces jeux de données, I'accent est
généralement mis sur la représentativité des fissures, ce qui peut dégrader les
performances des modeles lorsque la classe « saine » du jeu a évaluer présente
davantage de variabilité d’aspect que celle des jeux d’apprentissage. Pour ce
faire, une premiere stratégie consiste a augmenter ces jeux d’apprentissages.
Paleviius et al. [I06] implémentent un tel procédé par le biais d’ajout d’ombres
projetées sur des images de chaussées. Leur méthode consiste a supposer la
chaussée planaire et a calculer, par une méthode de rendu (lancer de rayons),
la surface projetée sur la chaussée par différents objets tridimensionnels (véhi-
cules, constructions, végétations, etc.). Dans le cas des structures magonnées,
Loverdos et al. [L07] cherchent & détecter explicitement les joints, qui sont des
éléments saillants de ce type de construction et dont I’apparence peut visuel-
lement les rapprocher des fissures. A cette fin, ils ont entrainé deux réseaux de
neurones dédiés a la segmentation : un premier pour les fissures et un second
pour les joints entre briques. Dans leur travail, ces deux modeéles sont utilisés
séparément mais I’apprentissage d’une architecture commune pour réaliser ces
deux taches est envisagé en perspective et pourrait permettre de réduire le
nombre de fausses alarmes en incitant le modele & avoir une meilleure compré-
hension des images présentant des revétements maconnés.

Reconnaissance des fers apparents par apprentissage profond Les
travaux s’intéressant aux fers apparents sont plus rares que ceux visant a recon-
naitre les fissures. Cette sous-représentation de contributions peut s’expliquer
par une sous-représentation de I’anomalie dans notre contexte opérationnel. En
effet, les fers apparents ne concernent que les structure en béton armé quand
les fissures peuvent affecter la plupart des matériaux de construction.

Santos et al. [I08] ont mis en ceuvre une méthode de cartographie par qua-
drillage régulier pour la détection des fers apparents. Si la méthode permet une
annotation rapide des données, puisque réalisée a 1’échelle de la sous-image, elle
souffre cependant du méme probleme d’insuffisance du contexte spatial que ce-
lui évoqué lors de la présentation des travaux de Cha et al. [d], & savoir qu’un
fer apparent qui n’est représenté que partiellement sur un des bords de la sous-
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image risque d’étre difficile & identifier, y compris par un expert du domaine.

On peut également citer la contribution de Savino et al. [I0Y], qui pro-
posent une approche par segmentation sémantique. Dans ses travaux, 1’équipe
du professeur Prendinger [IT0, IT1, TT2] développe une stratégie similaire. No-
tons toutefois que, dans leurs données, les annotations des fers apparents sont
réparties en plusieurs classes, les armatures étant séparées des pertes de ma-
tiére, 1a ot Savino et al. [I0Y] attribuent le méme label & ces deux éléments.
Ce haut degré de détail au sein des annotations est repris par Kim et al. [TT3]
qui réalisent une segmentation d’instance des fers apparents, c’est-a-dire qu’en
plus de déterminer la nature de chaque pixel de I'image, le réseau est également
entrainé a discerner les instances d’objets de méme classe apparaissant dans
I'image.

Si la séparation, au niveau des annotations, des différentes parties des fers
apparents (pertes de matiére dans une classe et armatures métalliques dans
un autre) peut permettre d’obtenir des cartographies plus détaillées, une telle
opération demande, en contrepartie, un travail de labellisation supplémentaire.
Compte tenu de 'importance des verrous qu’il reste a investiguer dans notre
contexte applicatif avant de pouvoir mesurer le bénéfice de ces annotations enri-
chies, il ne nous a pas semblé judicieux d’opter pour cette approche. Ainsi, nous
avons choisi de n’avoir qu’une seule classe pour représenter les fers apparents,
a U'instar des travaux de Savino et al. [T09].

Construction d’une cartographie globale de I'ouvrage Quelques ap-
proches cherchent, en plus de générer une cartographie locale des images, a
agréger ces différentes cartes pour obtenir une représentation intégrale de I'ou-
vrage inspecté, créant ainsi une cartographie globale de ce dernier.

Lorsque les images sont acquises de facon séquentielle, par exemple de-
puis un véhicule roulant dans un tunnel, il arrive que deux images successives
présentent un recouvrement important, c’est-a-dire que les zones physiques re-
présentées soient d’intersection non vide. Dés lors qu’on travaille dans cette
configuration, il peut étre intéressant de tenir compte, pour déterminer la na-
ture d’une zone physique donnée, de considérer les prédictions de I’ensemble des
images ou cette zone est visible. C’est ce travail qui a été réalisé par Schmugge
et al. [IT4] : pour deux images successives, le décalage est calculé afin que la
prédiction du réseau de I'image en cours puisse étre replacé dans I'image précé-
dente. Une fois I’ensemble des prédictions agrégées pour chaque zone physique,
le résultat est obtenu par la moyenne des prédictions.

A Taide d’images RBG-D (i.e. des images RGB avec un quatriéme canal
représentant la distance entre les objets et le capteur), Bang et al. [I15] pro-
posent une chaine de traitement complete pour la détection de plusieurs types
d’anomalies : fissures, fers apparents et pertes de matiéres. Les composantes
RGB sont utilisées pour la détection et la localisation des anomalies, par un ap-
prentissage d’un modéle Faster R-CNN [II6], et la composante de profondeur
permet de déduire, dans un second temps, certaines caractéristiques physiques
des anomalies détectées. Par exemple, cette méthode réalise une estimation de
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la longueur et de la largeur des fissures, de méme que de la surface des fers
apparents et des pertes de matiéres. Méme si les auteurs n’établissent pas de
cartographie globale du tunnel, un recollement entre prédictions est réalisé, ce
qui peut représenter une premiere étape dans la construction d’une telle carto-
graphie. De plus, notons que, dans ces travaux [[15], la profondeur n’est utilisée
ni pour la reconnaissance des anomalies, ni pour le recollement des prédictions.
Une autre méthode couplant la segmentation sémantique avec une reconstruc-
tion 3D de l'ouvrage inspecté est présentée dans [I17], ot un algorithme de
SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) est utilisé conjointement avec
une architecture de segmentation U-Net sur des images RGB-D.

Bien que nous n’ayons pas choisi d’orienter les travaux de these dans cette
direction, ces approches en constituent une perspective intéressante sur le plan
opérationnel.

4.2.2 Données 3D

Comparatif d’approches pour la segmentation des fissures Barisin
et al. [ITR] réalisent un comparatif de performances entre différents modeles
sur des données 3D au sein desquelles sont présentes des fissures de différentes
largeurs. Parmi les modeéles évalués figurent des modeéles sans apprentissage
(approches morphologiques, méthodes de percolation, stratégie de chemins mi-
nimaux, etc.), un modele appris non neuronal (forét aléatoire) et un réseau
convolutif (U-Net 3D [IT9]). Il en ressort, aussi bien en précision qu’en rap-
pel, que les méthodes sans apprentissage présentent une grande variance et se
positionnent, en moyenne, en deca de la forét aléatoire et du réseau convolu-
tif. C’est ce dernier modele qui arrive le plus souvent en téte du classement,
méme si I’écart demeure faible avec la forét aléatoire (de l'ordre de quelques
pourcents).

Notons toutefois que cette étude a été réalisée sur une base de données
qualifiées de « semi-synthétiques » par les auteurs. Plus précisément, chaque
exemple d’apprentissage et d’évaluation est un volume de dimension 2563. Pour
générer une telle donnée, une image de dimension 2562 est extraite d’un jeu
de données réelles et est répétée selon 'un des axes du volume. La vérité ter-
rain associée a ce volume nouvellement créé est générée de facon procédurale,
directement dans [0;255]3, et est ensuite appliquée sur 'ensemble des coupes
de ce dernier : chaque voxel correspondant a une fissure est alors remplacé par
un voxel noir. On peut, en particulier, souligner ’absence d’éléments pertur-
bateurs (joints, équipements, etc.). Ainsi, il n’est pas garanti que ces données
semi-synthétiques rendent fidelement compte des performances qu’auraient les
mémes modeles évalués sur des données réelles.

Malgré cette réserve, les résultats de Barisin et al. [II¥] tendent donc a
montrer que les réseaux de neurones constituent la famille de modele la plus
adaptée pour la segmentation sémantique des fissures.

Fusion de modalités Les données 3D étant constituées de composantes de
natures différentes (intensité, profondeur, etc.), la question de la fagon dont
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sont intégrées ces composantes au sein d’'un modele statistique est une problé-
matique importante.

Dans le cadre de la reconnaissance de fissures par apprentissage profond,
Zhou et al. [T20] proposent différentes stratégies de fusion de modalités, toutes
appartenant & la catégorie early fusion (cf. chapitre précédent). Quatre confi-
gurations sont testées :

— Intensité seule;
— Profondeur brute seule;

— Profondeur « filtrée » (correction de la courbure globale et réduction du
bruit) ;
— Intensité et profondeur brute.

Les auteurs arrivent a la conclusion que la derniére configuration donne les
meilleurs résultats, appuyant ainsi 'affirmation que les deux canaux d’infor-
mations sont essentiels pour la reconnaissance de fissures.

Rectification de la profondeur Les travaux de Zhang et al. [[21] portent
sur la segmentation de fissures sur chaussées. L’originalité de leur étude est
qu’un prétraitement de la profondeur est proposé pour aplanir I’ensemble des
profils. Il s’agit, pour chaque point de coordonnées (z,y), dont la profondeur
brute est notée g(x,y), de retrancher a g(z,y) la profondeur moyenne sur son
voisinage 25 x 25. Formellement, la profondeur corrigée g(x,y) vérifie alors

B) = 90— e > D glind) (11)

i=—12j=—12

Une des limites de cette approche est que la moyenne est sensible aux valeurs
extrémes. Ainsi, cette idée de rectification de la profondeur est prolongée dans
[T0], article issu de la méme équipe de recherche. La nouvelle méthode proposée
est articulée en quatre temps :

1. Application de filtres médian 9 x 9, 11 x 11, 13 x 13, 15 x 15;

2. Retranchement du résultat du filtre médian aux profils bruts, et ce, pour
chaque filtre;

3. Centrage et réduction en estimant moyenne et variance sur l'image en-
tiere;
4. Concaténation des représentations produites (early fusion).
La figure B3 illustre ce procédé.

Bien que le prétraitement de la profondeur soit une thématique récurrente
dans de nombreux travaux utilisant des relevés laser, Zhou et al. [I22] ont mon-
tré, dans le cadre de la reconnaissance des fissures sur chaussée, que les réseaux
de neurones peuvent étre entrainés directement a partir de la profondeur brute
si les variations qu’elle présente demeurent faibles (faible courbure générale,
absence de rainures et de nids de poules, orniéres modérées, etc.). Si cette hy-
pothese d’homogénéité se trouve souvent vérifiée pour les chaussées, elle ne peut
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Fi1GURE 4.3 — Illustration de la méthode de rectification des profils développée
dans [I0]

en revanche pas étre formulée pour les revétements des tunnels, qui admettent
une surface plus complexe et qui comportent, de plus, des équipements.

Méme s’il ne s’agit pas a proprement parler d’une méthode d’apprentissage,
une approche réalisant le relevé des fissures au pixel prés dans des images a
été évaluée par Chen et al. [T23]. L’article présente une chaine de traitements
compléte permettant de convertir un revétement acquis sous forme de nuage
de points a une segmentation sémantique des fissures au sein d’'un plan inféré
a partir de ce nuage. L’étape de segmentation en tant que telle consiste en un
seuillage d’Otsu [T24] sur les valeurs de profondeur par rapport au plan ainsi
considéré. Si cette méthode peut constituer une premiére approche rapide a
mettre en ceuvre, elle demeure inadaptée pour des données aussi complexes que
les notres, pour lesquelles les joints seraient systématiquement prédits comme
fissures. Elle reste cependant envisageable pour simplifier le travail d’annota-
tion. Soulignons, par ailleurs, que ce type de méthodes est employé en routine
dans les produits associés au LCMS, et distribués par Pavemetrics, pour I'ins-
pection des chaussées.

4.2.3 Positionnement de nos travaux

Bien que la littérature portant sur la détection des anomalies par apprentis-
sage sur les structures de génie civil soit fournie, I’essentiel des travaux réalisés
sont dédiés a la reconnaissance de fissures sur chaussée. Or, les contraintes
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physiques s’exercant sur un enrobé ne sont pas les mémes que sur un parement
de tunnel. Il s’ensuit que les fissures auront des caractéristiques et des appa-
rences différentes. De plus, les revétements sains des tunnels admettent une
plus grande variabilité visuelle que les revétements sains sur chaussée. Ainsi,
nombre de méthodes parmi celles présentées dans cette section ciblent des pro-
blématiques secondaires pour le cas des tunnels (prise en compte de la topologie
des fissures, incitation a détecter des contours nets, etc.). Inversement, certains
facteurs de variabilité ne sont pas, ou peu, considérés dans ces mémes méthodes
(courbure de la paroi, équipements, joints, etc.).

Certaines approches, sont, en revanche, particulierement indiquées dans
notre contexte, méme si nous n’avons pas eu l’occasion de toutes les expéri-
menter. L’ensemble des travaux présentés dans cette sous-section est développé
dans le chapitre suivant, portant sur 'apprentissage intra-domaine.

Images photographiques Pour les images photographiques, nous mettons
en ceuvre deux approches de cartographie :

— La premiere, par quadrillage régulier, porte sur une banque de données dé-
diée a la classification de quatre types d’anomalie (fissures, fers apparents,
zones humides, nids de cailloux), regroupées au sein d’une méme classe
d’intérét. Cette base, antérieure a la these, avait pour vocation de me-
ner des expérimentations pilotes afin d’évaluer le potentiel des méthodes
d’apprentissage automatique. Ces expérimentations étant exploratoires,
la base a volontairement été construite de sorte a en réduire la difficulté
(taille réduite, classes du jeu d’apprentissage équilibrées). Compte tenu
de ces propriétés, nous avons choisi d’utiliser des architectures légeres
(LeNet [70] et VGG [IR]).

— La seconde, par segmentation sémantique, a été appliqué a plusieurs
banques de données et vise & reconnaitre les fers apparents. A cette fin,
nous avons opté pour une architecture SegNet [6] et adopté une stra-
tégie d’annotation visant a regrouper les armatures des fers apparents
ainsi que les pertes de matieres les composant au sein d’une unique classe
d’anomalie, & 'image des travaux de Savino et al. [I09].

Données 3D Concernant les données 3D, nous disposons d’une seule source
annotée de données acquises avec le capteur LCMS. Nous évaluons, a travers
une analyse différentielle, I'influence des différentes combinaisons de modalités
sur les performances des modéles. De méme, de nombreux auteurs soulignant
I'importance de la rectification de la profondeur, nous adjoignons a cette étude
I'influence de deux modélisations de la profondeur. L’ensemble de ces compa-
raisons est réalisé pour toutes les expérimentations mises en ceuvre sur cette
banque de données. Deux approches ont été implémentées :

— Une approche par classification, dans laquelle nous évaluons une stratégie
par quadrillage régulier (telle que définie dans le chapitre B) ainsi que la
méthode de Cha et al. [0], ayant recours a deux quadrillages et décrite
dans ce chapitre.
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— Une approche par segmentation sémantique, au sein de laquelle nous
employons, a l'instar de la cartographie par segmentation sémantique sur
images photographiques, une architecture SegNet [G].

4.3 Apprentissage inter-domaines

Les méthodes que nous regroupons sous le terme d’apprentissage inter-
domaines comprennent les méthodes d’adaptation de domaine, les contribu-
tions mesurant l'influence du biais de domaine sur les performances des mo-
deles ainsi que les approches qui, méme si elles ne traitent pas expressément
de 'adaptation de domaine, pourraient étre employées a cet effet.

Les méthodes d’adaptation de domaine visent & améliorer les performances
d’un modele évalué sur un jeu de données significativement différent des don-
nées d’apprentissage. Dans notre cas, cela correspond, par exemple, a la situa-
tion ot un modeéle appris sur un tunnel est évalué sur un autre, qui lui est
inconnu. Dans ce contexte, le jeu d’apprentissage est appelé domaine source
et le jeu de test domaine cible. Une premiere approche, lorsqu’un modele gé-
néralise mal sur le domaine cible, consiste & labelliser une partie des images de
ce domaine pour réitérer le processus d’apprentissage sur ’ensemble des don-
nées annotées. Néanmoins, cette stratégie est particulierement contraignante,
puisqu’elle implique un travail d’annotation conséquent. Les stratégies d’adap-
tation de domaine cherchent ainsi a alléger ce travail d’annotation, voire a
éviter intégralement 1’étape de labellisation.

A notre connaissance, une seule méthode d’adaptation de domaine a été
testée dans notre champ applicatif [I25] (les auteurs indiquent, de méme, ne
pas avoir connaissance de méthodes analogues). Nous la détaillons en section
=33

Méme si elle n’est pratiquement pas traitée en tant que telle pour la carto-
graphie des anomalies, la problématique de variabilité inter-domaines est évo-
quée dans certaines contributions et son influence sur les performances des
modeles est parfois mesurée. Nous signalons également deux familles d’ap-
proches qui ont été proposées dans une autre optique que celle de I'adaptation
de domaine mais qui pourraient toutefois y étre appliquées : 'apprentissage
faiblement supervisé et ’apprentissage semi-supervisé.

L’apprentissage faiblement supervisé [I26] consiste & utiliser des annota-
tions approximatives (et donc plus rapides a réaliser) tout en tenant compte de
cette imprécision tandis que pour 'apprentissage semi-supervisé [IZ7], seule une
partie des données du jeu d’apprentissage est labellisée, le restant des exemples,
bien que non annoté, demeure utilisé pour ’ajustement des parametres du mo-
dele. Ces deux stratégies permettent de réaliser un apprentissage conjoint sur
les deux domaines. Dés lors, on peut espérer que le biais entre ces domaines
aura une incidence moindre sur les performances du modele appris lorsque ce
dernier sera évalué sur le domaine cible. Ces deux approches sont résumées et
comparées a I’apprentissage supervisé dans la figure €4,
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Supervisé Faiblement supervisé Semi-supervisé

FIGURE 4.4 — Comparaison des différents types de supervision présentées dans
cet état de 'art. Chaque point représente un exemple (correspondant a un
pixel dans le cas de la segmentation sémantique) et la couleur indique la vérité
terrain (bleu : sain; orange : anomalie; blanc : non annoté). Apprentissage
supervisé : tous les pixels sont annotés ; apprentissage faiblement supervisé : le
plus souvent, les pixels sont groupés par lot (par exemple, par sous-images) et le
lot regoit une annotation (contient une anomalie/ne contient pas d’anomalie) ;
apprentissage semi-supervisé : seule une partie des pixels est annotée.

4.3.1 Apprentissage actif

Bien qu’il ne traite pas directement de la problématique de la variabilité
inter-domaines, un des premiers articles a explorer les limites des approches su-
pervisées est [IZR]. Feng et al. y dressent le constat que la quantité d’exemples
annotés nécessaire est conséquente et qu’il est long (et donc cotiteux) de consti-
tuer de larges jeux de données dans ’espoir qu’ils atteignent un degré suffisant
de représentativité. Ils proposent alors une approche reposant sur I’apprentis-
sage actif [T29]. Avec cette technique, le réseau convolutif est d’abord appris a
partir d’un jeu annoté. Ensuite, de nouvelles données sont présentées au réseau.
Un échantillonnage est alors opéré parmi ces nouveaux exemples : ceux pour
lesquelles le réseau est le moins certain de sa prédiction sont alors labellisés par
un expert avant de rejoindre le jeu d’apprentissage. La contribution majeure
de cet article réside dans cette sélection qui permet de se passer d’annotations
pour les exemples considérés comme simples par le modéle appris (qui ne sont
donc pas ajoutés au jeu d’apprentissage). Si une telle approche est applicable
pour la classification, elle est difficile & mettre en ceuvre dans le cadre de la
segmentation sémantique. En effet, 'utilisateur serait alors contraint d’anno-
ter de larges quantités de pixels isolés dans des images, ce qui peut s’avérer
fastidieux.

4.3.2 Influence de la variabilité inter-domaines

Pour les fissures, quelques travaux ont mesuré la perte relative de perfor-
mance lorsqu’un modele entrainé sur un site est testé sur un jeu d’exemples
issus d’un autre site [[30, [31, I32)].

Drouyer [I30] réalise une évaluation croisée pour la segmentation séman-
tique : disposant de quatre sources de données, il entraine, alternativement,
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un modele sur une des sources pour le tester sur les trois autres. En termes
de Fi-score, la perte due au biais de domaine est comprise entre 25% et 50%
selon les sites, c’est-a-dire que 'on parvient a conserver entre 75% et 50% du
Fi-score obtenu sur le jeu de test du méme site. Dans le deuxiéme article,
Hallee et al. [I31] cherchent & mettre au point un classifieur de fissures sur
magconnerie et considerent deux domaines. Le premier consiste en des prises de
vue d’une maquette de mur en magonnerie qui a été réalisée en laboratoire. Le
mur en taille réduite est alors fissuré a la main par application de contraintes
de torsion et de pression. Le second est composé d’images de maconnerie, avec
et sans fissures, téléchargées via Google Images. Lorsque le modéle est appris
sur les images acquises en laboratoire, la perte de Fi-score est de l'ordre de
20% quand le test porte sur les images agrégées depuis internet. Dans le troi-
sitme article, Augustauskas et al. [I32] montrent que 'enrichissement du jeu
d’apprentissage par des exemples issus du domaine cible est un levier plus im-
portant que ’amélioration des architectures employées. En d’autres termes, une
architecture rudimentaire entrainée sur un jeu enrichi est davantage susceptible
de donner de bons résultats qu’une architecture sophistiquée apprise sur le jeu
initial uniquement.

4.3.3 Adaptation de domaine

La méthode proposée par Liu et al. [T25] s’inscrit dans une démarche semi-
supervisée avec la reconnaissance des fissures pour application. Néanmoins, a
la différence des autres méthodes semi-supervisées que nous présentons par la
suite, cette approche vise explicitement a réduire le biais de domaine.

Les auteurs postulent que le biais de domaine, pour leur tache d’intérét, ré-
side essentiellement dans les variations d’illumination liées aux conditions d’ac-
quisitions (conditions météorologiques, lumiére ambiante, etc.). La méthode
d’adaptation de domaine mise en ceuvre repose alors sur deux principes : un
procédé d’augmentation de données d’une part et une fonction de coiit visant
a confondre les domaines au sein d’espaces de caractéristiques d’autre part.

L’apprentissage est opéré conjointement sur les domaines source et cible. La
méthode d’augmentation de données est employée sur I'intégralité des exemples,
quel que soit son domaine d’appartenance. Cette méthode consiste a appliquer
une correction gamma d’un facteur aléatoire a chaque exemple avant d’y opé-
rer une égalisation d’histogramme. Ensuite, chaque exemple est projeté dans
un espace de caractéristiques grace & un encodeur. Repris de la méthode MK-
MMD (Multi-Kernel Mazimum Mean Discrepancies) [[33], un terme de cofit
mesurant la distance entre les centroides des deux domaines projetés dans 1’es-
pace de caractéristiques est alors introduit pour pénaliser la disparité entre ces
domaines. Pour accroitre I'efficacité de la méthode de confusion, plusieurs es-
paces de caractéristiques sont considérés : en plus de celui produit en sortie de
I’encodeur sont concernés les deux espaces issus respectivement des pénultiémes
et antépénultiemes blocs de convolution de ce méme encodeur.

Dans I’article, I’'encodeur est complété par un module neuronal permettant
de générer une cartographie par boites englobantes mais la méthode proposée
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pourrait étre adaptée & n’importe quel autre type de cartographie. A Dissue
de ce module, un terme de cofit supervisé est calculé pour les exemples munis
d’annotation (qu’ils proviennent du domaine source ou du domaine cible).

4.3.4 Apprentissage faiblement supervisé

De facon générale, ’apprentissage faiblement supervisé renvoie a toute confi-
guration d’apprentissage dans laquelle les annotations sont empreintes d’une
forme d’imprécision. Bien que ce ne soit pas systématique, cette imprécision se
matérialise, le plus souvent, par des annotations définies a I’échelle de 'image
('image contient une anomalie/I'image n’en contient pas). On parle alors de
Multiple Instance Learning (MIL). De telles annotations présentent I’avantage
d’étre rapides a obtenir mais induisent, en contrepartie, une asymétrie entre
classes qu’il faut prendre en compte lors de 'apprentissage. En effet, une image
annotée comme saine indique que tous ses pixels appartiennent a cette méme
classe, contrairement a une image labellisée comme anomalie, pour laquelle on
sait uniquement que certains de ses pixels représentent une anomalie, sans que
I’on ne connaisse précisément lesquels. Grace a la réduction du temps d’anno-
tation permise par I’apprentissage faiblement supervisé, il devient envisageable
d’annoter une partie des données du domaine cible de cette maniére et de réa-
liser un apprentissage complet sur I'intégralité du domaine source auquel sont
ajoutés les exemples du domaine cible qui ont été labellisés.

Approches en deux étapes Les approches en deux étapes que nous présen-
tons concernent uniquement la reconnaissance des fissures. Elles décomposent
le probléme de détection des fissures en deux sous-problémes. Une premiere
phase vise a déterminer la localisation grossiére des fissures tandis qu'une se-
conde consiste a affiner ce résultat.

Certains travaux reposent sur 1'utilisation des activations d’un classifieur
[[3d, 135, I36] pour la reconnaissance de fissures. Dans [I34], Dong et al. en-
trainent un classifieur a distinguer les images comprenant des fissures de celles
ne représentant que des revétements sains. La prédiction au pixel pres est réali-
sée en calculant les activations du classifieur avec la méthode CAM (Class Ac-
tivation Mapping) [I37] et en améliorant le résultat a 'aide d’'un CRF (Condi-
tional Random Field) dense. La méme idée est reprise par Konig et al. [[35] et
Inoue et al. [T36], qui apportent chacun une modification sur ’étape de rafhi-
nement : au lieu d’employer un CRF, les premiers multiplient les activations,
pixel a pixel, avec le résultat d’un seuillage d’Otsu appliqué a I'image initiale
tandis que les seconds réalisent la méme opération, mais avec le négatif de cette
méme image.

Une approche entiérement neuronale est proposée par Xu et al. [I1]. L’ar-
chitecture utilisée est composée de trois sous-réseaux. Le premier dans 1'ordre
d’application est un encodeur repris de VGG16 [IR], qui sert & extraire des
caractéristiques de haut niveau. Un second réseau génere ensuite une carte de
localisation a partir de ces caractéristiques, c’est-a-dire une carte de caractéris-
tiques composée d’un seul canal dont chaque valeur est comprise entre 0 et 1.
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FIGURE 4.5 — Architecture utilisée par Papproche de Xu et al. (source : [IT])

Un module d’attention vient alors combiner cette carte de localisation avec les
caractéristiques produites par ’encodeur pour amplifier ou atténuer certaines
zones de l'image. La prédiction est ensuite construite par un autre encodeur.
La figure B3 donne le détail de cette architecture neuronale.

Si ces approches permettent d’obtenir des relevés de fissures relativement
précis, elles requierent 'apprentissage de classifieurs, et donc la constitution
de larges banques de données annotées issues du tunnel a analyser, ce dernier
constituant alors simultanément les jeux d’apprentissage et de test pour ce
type de méthodes. Elles ne sont donc pas applicables si le nombre d’images
considérées est faible, ce qui serait typiquement le cas pour les tunnels courts.

Approches antagonistes Une autre option pour I'apprentissage faiblement
supervisé réside dans I'utilisation de réseaux antagonistes génératifs.

Dans [[38], ils sont utilisés pour la synthése de nouvelles données compre-
nant des anomalies, afin d’enrichir le jeu d’apprentissage. Ces données synthé-
tisées ne requierent alors aucun travail d’annotation supplémentaire. Bien que
cette approche n’ait pas été présentée par ses auteurs comme une approche
faiblement supervisée, elle peut toutefois s’en rapprocher puisqu’elle induit la
génération d’exemples synthétiques, dont le réalisme n’est pas parfait. La dif-
ficulté a obtenir des exemples réalistes constitue la principale limite de cette
méthode, puisqu’il faut disposer d’une grande quantité de données réelles pour
améliorer la qualité des données synthétiques.

Inspirée de CycleGAN [I39], une approche impliquant deux paires de ré-
seaux antagonistes génératifs est présentée par Duan et al. [I2]. Au sein de
la premiére paire, le discriminateur D; vise a discerner les vraies images de
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fissures des fausses tandis que le générateur Gao_,1 est entrainé a produire des
images de fissures les plus réalistes possibles. La particularité de ce générateur
est qu’il ne prend pas un signal aléatoire pour entrée, mais une vérité terrain
de fissure tirée d’'un autre jeu de données. Symétriquement, le discriminateur
D, doit apprendre a reconnaitre des vérités terrain de fissures et G1_,5 doit ap-
prendre & synthétiser une vérité terrain & partir d’'une image. C’est ce dernier
générateur, G1_,2, qui constitue le modéle de segmentation : il admet une image
contenant une fissure en entrée et retourne la vérité terrain associée. La clé de
cette méthode, qui garantit la correction de cette association, est la cohérence
cyclique introduite a travers un terme de coit faisant tendre G1_,5 0 Go_,1 vers
la fonction identité. La figure B6d résume le fonctionnement de cette approche.
Cette idée est poussée plus loin par Zhang et al. [[3] qui adjoignent aux vérités
terrain de fissures des vérités terrains issues de banques de données publiques
traitant d’autres problématiques telles que la reconnaissance de contours. Bien
que présentées par leurs auteurs comme non supervisées, ces méthodes peuvent
étre employées dans une optique d’adaptation de domaine. En effet, il est pos-
sible de prendre pour base d’images (sans annotation) la réunion des domaines
source et cible et de considérer, pour ’ensemble des vérités terrain, les vérités
terrain du domaine source. Une telle méthode peut étre vue comme faiblement
supervisée du fait de ’absence d’appariement entre les images et les vérités
terrain du domaine source.

Méme si ces approches peuvent paraitre élégantes, elles demandent une
grande quantité de ressources matérielles (mémoire et capacité de calcul) pour
étre mises en ceuvre. De plus, les quelques exemples de fissures générées par
Go_,1 et présentés dans [[3] (voir figure E6H) sont rudimentaires, dans le sens
ou les revétements sains sont homogenes et de couleur grise tandis que les
fissures se résument a des pixels sombres. Qui plus est, de nombreux artefacts
sont visibles. Cette simplicité dans les exemples générés interroge alors sur la
capacité des réseaux a modéliser finement ce qui caractérise une fissure.

4.3.5 Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé peut étre mis au service de 'adaptation de
domaine en labellisant une partie des données du domaine cible, ’apprentissage
portant alors sur le domaine source, entierement annoté, et sur le domaine cible,
qui ne l'est que partiellement.

Approches antagonistes Les réseaux antagonistes génératifs constituent
une premiere voie pour I’apprentissage semi-supervisé. De fagon indépendante,
Li et al. [T5] et Shim et al. [IB] ont proposé deux méthodes de segmentation sé-
mantique dont la mécanique principale est tirée des travaux de Hung et al. [I4].
Le générateur de la paire de réseaux antagonistes génératifs est une architec-
ture de segmentation dont 'objectif est de localiser les fissures présentes dans
les images. Le discriminateur, quant & lui, cherche a distinguer les prédictions
issues du générateur de vérités terrain en statuant sur le caractére réaliste de



4.3. APPRENTISSAGE INTER-DOMAINES 109

Image de fissure?

Ga1

Ensemble des

Vérités terrain
D1 D Sm—

[ —

——
- D2
Ensemble
des images G

Vérité terrain?

(a) Fonctionnement de la paire de réseaux antagonistes génératifs

(b) Exemples d’images de fissures générées par G2—1 (source : [L3])

FIGURE 4.6 — Illustration de l'approche présentée dans [[2, L3]

ces prédictions. Le résultat du discriminateur est alors une carte de caracté-
ristiques, que nous appelons carte de confiance par la suite, et qui indique
la vraisemblance de la prédiction du générateur en chacun de ses pixels. Le
protocole d’apprentissage difféere selon que les exemples présentés aux réseaux
sont, annotés ou non :

— Pour les exemples annotés, le générateur est appris de fagon supervisée
avec l'entropie croisée L.. comme fonction de colt. Deux colits anta-
gonistes, Lqq, et Lp, sont également introduits. Le coflit L£,4, incite le
générateur a leurrer le discriminateur et £p pousse ce dernier a discerner
les vérités terrain des prédictions du générateur.

— Pour les exemples non annotés, 'idée est la suivante : si une prédiction
issue du générateur est considérée comme suffisamment réaliste par le
discriminateur, elle peut étre employée comme telle et, ainsi, remplacer
I’annotation manquante. Pour chaque pixel ou la carte de confiance est
supérieure a un certain seuil fixé en amont, une entropie croisée Lgems
est alors calculée entre la prédiction du générateur et cette méme prédic-
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Ficure 4.7 — Ilustration de la méthode de segmentation sémantique semi-
supervisée proposée dans [I4] et utilisée dans [I5, [6]. Le chemin emprunté par
les données, ainsi que les colits associés, varient selon qu’elles soient annotées
ou non (voir texte).

tion convertie en vérité terrain. Ce faisant, on permet au générateur de
confirmer certaines de ses prédictions sur les données non annotées. Si le
colt antagoniste L,q, est encore appliqué au générateur, ce n’est plus le
cas pour Lp, qui nécessite la vérité terrain et n’est donc pas utilisable
pour les exemples non annotés.

Les grandes lignes de cette méthode sont illustrées en figure E-0. Bien que cette
méthode soit concernée par les problématiques inhérentes a 'apprentissage de
réseaux antagonistes génératifs, sa mise en ceuvre fructueuse par deux équipes
indépendantes laisse penser qu’elle constitue une approche facilement transpo-
sable & notre contexte applicatif.

Une autre méthode, reposant également sur les réseaux antagonistes géné-
ratifs, est développée par Liu et al. [I7] (voir figure ER). Le générateur apprend
a générer des images contenant des fissures & partir d’un signal aléatoire mais le
discriminateur a, pour sa part, un double réle. En plus de déterminer si 'image
présentée est réelle ou générée, il doit également attribuer une classe a cette
image s’il a prédit que cette derniere était réelle. L’intérét de cette approche
réside dans 'architecture du discriminateur, qui « mutualise » (dans un sens
qui nous détaillons par aprés), les neurones de la derniére couche pour les deux
taches de classification (classification parmi un certain nombre de classes d’in-
térét d’une part, et classification « exemple réel/généré » d’autre part). Cette
mutualisation contraint le réseau a « prédire » une classe pour les exemples non
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FIGURE 4.8 — Illustration de la méthode de classification semi-supervisée pro-
posée dans [I7], présentée ici avec deux classes d’intérét (voir texte). La partie
située a gauche correspond au discriminateur de la paire de réseaux antago-
nistes génératifs. La partie de droite présente 'apprentissage de ce discrimina-
teur selon la nature des exemples (annotés, non annotés ou générés).

annotés lors de I’apprentissage du modeéle. Formellement, si la tache considérée
vise a classifier une image parmi K classes, le discriminateur est alors un clas-
sifieur & K + 1 classes : les K classes d’intérét auxquelles on ajoute une classe
pour les images générées. Le discriminateur modélise alors une fonction

f: Twap — [0; 1)K (4.2)

ol la classe K + 1 représente la classe des exemples produits par le générateur.
Pour les données annotées, le discriminateur est appris de fagon supervisée avec
I’entropie croisée comme fonction de cott. Pour les données non annotées, le
colit introduit est également I’entropie croisée mais il ne porte pas directement
sur f, mais sur

f: IW,H,D — [0, 1]2

i y Zf:l f(l’j,k)n
( ’]7k) - < f(iv.jak)K-l-l ) (43)

ou f(i,j, k), est la n-itme composante du vecteur f(i,7, k). En procédant de
la sorte, on peut utiliser les images non annotées en optimisant le fait qu’elles
ne soient pas classées comme générées. En remontant a la prédiction donnée
par f, on obtient alors la classe prédite pour ces images.

Approches par distillation de connaissances Wang et al. [[40] adaptent,
dans le cadre de la segmentation sémantique des fissures, la méthode semi-
supervisée introduite par Tarvainen et al. [41]. Cette derniére approche pro-
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pose de considérer deux réseaux de neurones ayant une architecture commune
mais des valeurs de parametres différents.

— Pour les exemples annotés, 'un des deux réseaux, appelé réseau étu-
diant, est appris de fagon supervisée. Les parameétres de 'autre réseau,
appelé réseau enseignant, demeurent alors inchangés.

— Pour les exemples non annotés, la méthode cherche a faire coincider les
prédictions des deux réseaux de neurones en introduisant un cotit me-
surant 1’écart entre elles. Naturellement, pour que ce coiit représente un
intérét lors du processus d’apprentissage, il faut que les parameétres des
deux réseaux soient distincts. Pour garantir que cela soit le cas, le pro-
cédé de mise a jour des parameétres différe selon le réseau considéré. Pour
le réseau étudiant, c’est la rétropropagation du gradient qui est utilisée.
Quant au réseau enseignant, ses poids sont uniquement mis a jour par
moyenne pondérée exponentielle : pour chaque paramétre ws de ce second
réseau, sa valeur apres mise & jour vaut

aws + (1 — a)w; (4.4)

ou wi est le parameétre correspondant dans le premier modele et o un
facteur d’inertie. En raison de cette inertie, le réseau enseignant est moins
sujet aux fluctuations de la descente de gradient. Ainsi, c’est ce dernier
réseau qui est conservé pour I’évaluation.

En comparaison des approches antagonistes, cette méthode ne souffre pas de
problemes d’instabilité lors de I’apprentissage. Elle requiert toutefois de stocker
en mémoire deux réseaux d’architectures identiques.

4.3.6 Positionnement de nos travaux

Les stratégies dadaptation de domaine sont encore peu étudiées pour ré-
pondre a la problématique du biais de domaine dans notre contexte opéra-
tionnel, alors méme que de telles méthodes ne sont pas rares en dehors de
notre champ applicatif. L’approche développée par Liu et al. [TZ5] représente,
a notre connaissance, la seule méthode dédiée a la reconnaissance des anoma-
lies et visant a prendre en compte le biais de domaine. Elle est toutefois parue
tardivement au regard du calendrier de la thése (pré-publication en novembre
2021, publication en revue en janvier 2023). Nous n’avons ainsi pas eu l’occasion
de la mettre en ceuvre.

Les approches semi- et faiblement supervisées peuvent étre employées pour
annoter partiellement le domaine cible et, ainsi, améliorer les performances
du modele sur ce jeu. Néanmoins, ces approches restent cofiteuses en termes
de colit mémoire et de puissance de calcul, requérant la plupart du temps
I'utilisation conjointe de plusieurs réseaux de neurones. De plus, elles reposent
parfois sur des réseaux antagonistes génératifs, qui sont connus pour présenter
un apprentissage parfois instable.

Nous avons alors implémenté et évalué deux stratégies. La premiere ap-
proche mise en ceuvre est non supervisée et est issue des travaux de Sun et
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al. [Z1], qui se rapprochent de ceux de Liu et al. [I25] présentés dans cet état
de l'art, dans le sens ou les deux visent & créer un espace de caractéristiques
commun aux deux domaines. La seconde méthode expérimentée est faiblement
supervisée et a été développée par nos soins. Elle consiste a ajuster un nombre
réduit de parametres stratégiques d’un réseau de neurones appris sur le do-
maine source avec une fraction annotée du domaine cible. En comparaison des
stratégies faiblement et semi-supervisées développées dans ce chapitre, cette
approche ne nécessite pas I'emploi de réseaux de neurones additionnels et est
donc plus légeére a implémenter, que ce soit en termes de cotlit mémoire ou de
temps de calcul. Ces deux approches sont détaillées dans le chapitre B.
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Conclusion du chapitre

Nous avons vu, dans cet état de 'art, qu’il existait une grande quan-
tité de travaux dans notre champ applicatif. Il en ressort les éléments
suivants :

— Les fissures représentent les anomalies les plus considérées dans
les méthodes de segmentation sémantique pour la cartographie
des anomalies sur les constructions de génie civil. En raison de la
simplicité de leur apparence et de leur intérét opérationnel, elles
ont fait I'objet de travaux bien avant I’émergence des méthodes
d’apprentissage profond. Depuis, ces méthodes y ont été appli-
quées et ont, de plus, fait I'objet de développements spécifiques,
comme la prise en compte de la topologie.

— Peu de travaux ont cherché a cartographier les anomalies présentes
a la surface des revétements de tunnels a I’aide de données LCMS.
De telles contributions ont toutefois été proposées a partir d’autres
types de données 3D (LIDAR, RGB-D, etc.).

— Pour les données 3D, 'utilisation conjointe des deux canaux d’in-
formation (intensité et profondeur) semble étre une piste promet-
teuse pour améliorer les résultats. De plus, différents prétraite-
ments de la profondeur ont été mis en ceuvre et évalués. Néan-
moins, ces travaux portent le plus souvent sur des relevés de
chaussées, dont on sait que la surface est plus simple que celle
des tunnels.

— Les études inter-domaines montrent que le biais entre domaines
est conséquent. Nous n’avons recensé qu’une seule contribution
portant sur I’adaptation de domaine pour la reconnaissance d’ano-
malies dans notre cadre applicatif.

— D’autres approches, utilisables pour réduire le biais de domaine,
ont été proposées dans la littérature, méme si elles 'ont été dans
un but différent.

Au vu de cet état de l'art, nous positionnons nos travaux de la fagon
suivante :

— Pour l'apprentissage intra-domaine, nous mettons en ceuvre des
méthodes d’apprentissage profond pour la cartographie des ano-
malies sur nos données. Pour ce faire, et compte tenu de la faible
quantité de données dont nous disposons, nous nous sommes orien-
tés vers des architectures légeres. De plus, nous implémentons
et évaluons différentes approches concernant la modélisation de
la profondeur ainsi que la fusion des modalités pour les données
LCMS.

— Pour lapprentissage inter-domaines, nous quantifions le biais de
domaine a travers une évaluation croisée entre différents ouvrages.
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Nous évaluons alors deux méthodes d’adaptation de domaine : une
premiére approche non supervisée, inspirée des travaux de Sun et
al. [27], et une seconde, faiblement supervisée, congue et mise en
euvre par nos soins.







Chapitre 5

Apprentissage intra-domaine
pour la détection d’anomalies au
sein de structures de génie civil

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes expérimentations qui ont
été réalisées pour la cartographie des anomalies. Comme nous ne faisons pas
d’évaluation croisée entre les différents sites dont sont issues les données (cette
étude multi-sites est 1’objet du chapitre B), nous ne nous intéressons qu’a la
capacité des réseaux de neurones a modéliser la variabilité au sein d’'un méme
ouvrage. Nous explorons deux méthodes de cartographie, une par quadrillage
régulier et 'autre par segmentation sémantique, et ce aussi bien pour les images
photographiques que pour les relevés laser. Pour ce dernier type de données,
nous évaluons, de plus, l'incrément apporté par I'information de profondeur.
Pour toutes les méthodes présentées, nous nous inscrivons dans un cadre bi-
naire, c¢’est-a-dire que seules deux classes sont considérées : une premiere classe
pour les revétements sains et une seconde pour les anomalies. Selon le contexte,
la classe d’anomalies comprendra un unique type d’anomalie ou, a 'inverse, en
englobera plusieurs.

Sommaire

.1 Tmages photographiqued . . . . . . . . . . ... ... ... 118

b.I.T Carfographie par quadrillage régulief . . . . . . . 118

b.1.2— Carfographie par segmentation sémantiqud . . . . 123

b2 beleves LONMS . 0 0 L 0 0 o 00000 0000 oo 138

b.Z. T Cartographie par quadrillage régulief . . . . . . . 140

b-Z.2— Cartographie par segmentation semantiqud . . . . 149

Conclusion du chapitrd . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 158

117



118 CHAPITRE 5. APPRENTISSAGE INTRA-DOMAINE

5.1 Images photographiques

5.1.1 Cartographie par quadrillage régulier

Résumé du protocole expérimental

e Architectures LeNet, VGG
e Poids initiaux Aléatoires

e Epoques 250 e Optimiseur SGD
e Augmentation de données  Aucune
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critére de sélection du modéle a évaluer

— Modele issu de la derniere époque

e Objectifs

— Evaluer le potentiel des réseaux de neurones dans notre champ
applicatif

— Comparer les performances de ces modéles avec celles des foréts
aléatoires sur un jeu de taille réduite

5.1.1.1 Méthodologie

Cette expérimentation s’inscrit dans la continuité de travaux déja réalisés
au sein du groupe ENDSUM [82, B3]. Ces derniers portent sur 1’étude d’une mé-
thode de cartographie par quadrillage régulier des anomalies, méthode testée,
entre autres, sur le tunnel de Rive-de-Gier.

Les jeux utilisés correspondent a la « base pour la classification » que nous
avons présentée au chapitre B, section 214, et dont la composition est rappelée
dans le tableau B. Chaque exemple de la base représente alors une sous-image
de dimension 101 x 101 pixels qui a été extraite d’une image en pleine résolution
(de résolution 1912 x 1081 pixels) puis annotée. Cette base est, ainsi, exclusi-
vement composée de sous-images et ne couvre donc qu’une faible portion des
images captées dans le tunnel, de I’ordre de 0,45%. Quatre types d’anomalies
sont considérées : les fers apparents, les fissures, les nids de cailloux et les zones
humides. En raison du faible nombre de représentants pour chacune de ces
anomalies, ces différentes classes sont regroupées en une seule pour réduire le
probléme de classification au cas binaire (anomalie/revétement sain). Ainsi, un
modele appris sur cette base peut détecter la présence d’une anomalie dans une
image, mais pas en déterminer la nature. Pour établir la localisation des ano-
malies, la stratégie de cartographie par quadrillage régulier décrite au chapitre
B, section B3, est appliquée.

Dans la précédente étude [82, B3], un classifieur reposant sur une forét aléa-
toire [34] a été mis en ceuvre. Une forét aléatoire est un modele constitué d’un
ensemble d’arbres de décision, deux a deux distincts, et dont la prédiction est
obtenue par un vote majoritaire entre les prédictions des arbres. Pour garantir
I'indépendance de ces différents votes, chaque arbre n’a accés qu’a une partie
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‘ Apprentissage Test
Sain 594 7
Anomalie 600 201

TABLEAU 5.1 — Composition (nombre d’exemples) des deux jeux de données

convb-6
avgpool-2
convd-16
avgpool-2
conv1-120 Encodeur de VGG19 [I¥]
fc-84 fc-32
dropout (0.5) fc-32
fc-2 fc-2
Softmax Softmax
(a) Réseau proche de LeNet (b) Réseau proche de VGG
convk-m couche de convolution a m filtres
dont le noyau est de dimension k X k
avgpool-k couche de pooling de fenétre k x k
fc-n Perceptron multicouches a n neurones

dropout (p) dropout avec une probabilité de p

FIGURE 5.1 — Présentation des architectures convolutives (la convention utilisée
pour les notations est celle de Simonyan et al. [IR])

de 'information représentant les exemples. La forét considérée dans cette étude
comprend 200 arbres. Contrairement aux réseaux de neurones, qui operent di-
rectement sur les niveaux de gris des images a traiter, les foréts aléatoires les
considérent par le biais de caractéristiques extraites de ces images et définies en
amont de I'apprentissage. En 'occurrence, les caractéristiques utilisées sont les
attributs de textures d’Haralick [[47], les histogrammes de gradients orientés
(HOG) [u1] et le descripteur mCentrist [T43].

Notre expérimentation consiste alors a entrainer deux réseaux de neurones
sur ces données pour pouvoir comparer les résultats nouvellement obtenus avec
ceux des travaux antérieurs. Deux architectures ont été testées : un réseau de
faible profondeur, comparable & LeNet [70], et un réseau comportant davantage
de couches, proche de VGG19 [I8] (¢f. chapitre B, section BI2). Dans un souci
de concision, nous appellerons « LeNet » le premier modele et « VGG » le
second. La figure B présente le détail de ces deux architectures. La base étant
dépourvue de jeu de validation, nous évaluons, pour chacun des deux réseaux, le
modele obtenu a l'issue du processus d’apprentissage. De maniere analogue au
travail originellement réalisé sur cette base, aucune technique d’augmentation
de données n’a été appliquée.
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E EP P R F
Forét aléatoire [33] 91.73 91.88 96.84 91.54 94.12
Réseaux de neurones | 96.76 96.16 98.00 97.51 97.75

TABLEAU 5.2 — Scores obtenus (en %) sur les jeux de test par les différents
modeles pour la classification de sous-images (E : exactitude; EP : exactitude
pondérée ; P : précision; R : rappel; F} : Fj-score)

5.1.1.2 Résultats

Les résultats de la classification sont reportés dans le tableau B22. Notons
que les deux réseaux de neurones réalisent exactement la méme performance
(i.e. méme matrice de confusion). On peut y voir que l’ensemble des modéles
présentent des scores supérieurs & 90%, toutes métriques confondues.

La figure B2 présente le résultat de I'algorithme de fenétre glissante (sans
recouvrement) sur un exemple disjoint du jeu d’apprentissage. On observe que,
si la forét aléatoire réussit a identifier les fers apparents, elle ne parvient en
revanche pas a trouver la potentielle zone humide. Les réseaux de neurones
parviennent a détecter cette derniére anomalie correctement mais au prix d’un
plus grand nombre de faux positifs. Ce phénomeéne de sur-détection est encore
plus manifeste lorsque 'on infere les prédictions des modeéles sur des images
ne comportant que peu d’anomalies. Dans la figure B33, trois exemples sont
présentés aux trois modeles : deux représentant exclusivement des revétements
sains et un troisiéme présentant une possible zone humide. On constate que
les résultats obtenus sur ces images ne sont pas conformes aux scores précé-
demment calculés puisque de nombreuses fausses alarmes sont présentes. Le
principal facteur pouvant expliquer cette mauvaise performance est la faible
représentativité des exemples des jeux de données. En effet, compte tenu de
leur taille, il est vraisemblable que ces derniers ne rendent pas suffisamment
compte de la variabilité visuelle du tunnel en question.

Notons que, méme si les réseaux de neurones ont de meilleurs résultats
sur le jeu de test que la forét aléatoire, c’est ce dernier modele qui réalise,
au moins visuellement, la meilleure performance sur les trois exemples de la
figure B3. On peut émettre I’hypotheése que les réseaux de neurones se sont sur-
spécialisés sur les données du jeu d’apprentissage la ou la forét aléatoire utilise
des cartes de caractéristiques extraites de ces données. Ces cartes ayant été
choisies pour leur intérét dans la tache & résoudre (les fissures sont caractérisées
par un gradient prononcé et détectable dans le HOG, les zones humides et nids
de cailloux présentent une granularité élevée que I'on pourrait déceler dans
les attributs de texture de Haralick, etc.), la dépendance de la forét aléatoire
aux données d’apprentissage semble donc plus faible que celle des réseaux de
neurones. L’ajout d’augmentation de données ou encore I'utilisation d’encodeur
pré-appris pourraient probablement compenser en partie ce défaut des réseaux
de neurones. Néanmoins, ’enrichissement de la base d’apprentissage parait
indispensable pour obtenir un modele ayant une réelle utilité opérationnelle.

Cette expérimentation a donné lieu & deux publications, en conférences
nationale [[44] et internationale [43].
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(¢) (d)

FIGURE 5.2 — Cartographie des anomalies par classification sur un exemple de
revétement en béton avec l'algorithme de forét aléatoire (b), le réseau LeNet (c¢)
et le réseau VGG (d). Dans (a), les fers apparents sont entourés en rouge tandis
qu’une possible zone humide est délimitée en bleu. Les anomalies détectées sont
en rouge dans les prédictions.
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FIGURE 5.3 — Exemples de prédictions pour les trois modéles (Forét aléatoire,
réseaux LeNet et VGG) sur trois images du tunnel de Rive-de-Gier — 1°%®
colonne : images & cartographier (une possible zone humide est entourée en
bleu au sein de I'exemple de la troisitme ligne); 2°™¢ colonne : inférence

par la forét aléatoire; 3°™€ colonne : inférence par le réseau LeNet; 4°™¢

colonne : inférence par le réseau VGG.
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5.1.2 Cartographie par segmentation sémantique

Résumé du protocole expérimental

e Architecture SegNet
e Poids initiaux Pré-appris (encodeur), aléatoires (décodeur)

¢ Epoques 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données Drouyer [[30]
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critéres de sélection des modéles a évaluer
Tunnels piéton et routier :
— Modele issu de la derniere époque
Base CODEBRIM :
— Modele maximisant le F}-score sur le jeu de validation
— Modele maximisant I'exactitude pondérée sur ce méme jeu
e Objectifs
— Evaluer les performances des réseaux de neurones sur des jeux
de données de grande taille et en ’absence de biais de domaine
— Evaluer lintérét d’une approche multi-échelles pour prendre en
compte la variabilité d’échelle des anomalies au sein d’un méme
site

— Comparer deux critéeres de sélection du modele (pour la
base CODEBRIM) dans un contexte de déséquilibre modéré entre
classes

5.1.2.1 Méthodologie

Dans cette expérimentation, nous mettons en ceuvre une architecture de
segmentation, SegNet [B] (c¢f. chapitre B, section BI3), pour la reconnaissance
des fers apparents. Ce procédé est réitéré indépendamment pour trois des cing
sources composant la base pour la segmentation sémantique : le tunnel piéton,
le tunnel routier de Rive-de-Gier et la base CODEBRIM. Les deux autres
sources de données (représentant le batiment universitaire) étant dépourvues de
jeux d’apprentissage, elles ne sont pas considérées pour cette expérimentation.
Pour chaque apprentissage, I’encodeur employé dans ’architecture SegNet est
un VGG16 pré-appris sur le jeu de données ImageNet, et dont les poids sont
fournis par la bibliothéque PyTorch. Les paramétres du décodeur sont, quant
a eux, initialisés aléatoirement selon la méthode de Glorot et al. [62] présentée
dans le chapitre B, section BTI4. Aucun parametre du modele n’est figé lors
de I’apprentissage.

Pour chaque site, 'apprentissage comprend 1000 époques et les modéles
sont optimisés avec Adam [66]. CODEBRIM étant scindé en trois jeux, le jeu
de validation sert a sélectionner deux modeles a évaluer parmi ceux générés lors
de l'apprentissage : les modeles ayant réalisé la meilleure exactitude pondérée
pour I'un, le meilleur Fj-score pour 'autre, sont tous deux évalués sur le jeu
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Site Taille des | Apprentissage | Validation | Test
images

Rive-de-Gier 1912x 1081 1010 - 418

Rive-de-Gier (restreint) | 1912x1081 - - 27

CODEBRIM Variable 315 22 29

Tunnel piéton 4896 x 3672 134 - 78

TABLEAU 5.3 — Composition des jeux des différents sites utilisés pour la car-
tographie par segmentation sémantique

de test. Nous cherchons ainsi & comparer I'influence de ces deux critéres de
sélection sur les performances du modele sélectionné. Concernant les tunnels
piéton et routier, pour lesquels aucun jeu de validation n’est disponible, c¢’est
le modele obtenu a l'issue de la milliéme époque qui est considéré. Le jeu de
test du tunnel de Rive-de-Gier étant majoritairement composé d’images dé-
pourvues de fers apparents, de 1’ordre 94%, nous considérons également un jeu
de test restreint, rassemblant uniquement les 6% d’images présentant un ou
plusieurs fers apparents. Cette derniére configuration se rapproche ainsi de la
composition de la majeure partie des jeux de données publiquement disponibles
dans notre champ applicatif (pour lesquels chaque image présente une anoma-
lie) et nous permet aussi d’évaluer les performances des modéles au voisinage
des anomalies. En effet, pour le cas des fers apparents, ces voisinages peuvent
présenter des zones humides caractérisées par une texture visuelle granuleuse
proche de celle des pertes de matiére des fers apparents. Il est alors intéressant
d’évaluer plus fidélement la capacité des modeles a faire la différence entre ces
zones humides et les fers apparents. Le tableau B33 résume la composition des
différents jeux.

L’apprentissage direct sur des images aussi résolues étant techniquement
délicat en termes de capacités informatiques, les images des jeux d’apprentis-
sage et de validation sont découpées en sous-images, de facon analogue a ce que
nous avons mis en place pour la cartographie par quadrillage régulier. La taille
des sous-images est fixée a 256 x 256 pixels et 'origine du quadrillage employé
est située au niveau du coin supérieur gauche des images. Dans le cas ou les
dimensions ne sont pas des multiples de 256, les bords résiduels droit et bas ne
sont pas pris en compte. Notons toutefois qu’un tel découpage peut poser un
probléme au niveau des vérités terrain, qui ont été relevées sur les images en
pleine résolution. En effet, il est possible qu'une sous-image se retrouve inté-
gralement incluse dans la perte de matiere d’un fer apparent sans pour autant
que les armatures métalliques de ce dernier ne soient visibles, risquant, comme
évoqué dans le chapitre B, section ZZT4, de rendre les annotations incohérentes.

Nous choisissons alors de sous-échantillonner les images. Appliqué seul, ce
procédé se traduirait par une diminution importante du nombre des exemples
des jeux d’apprentissage et de validation, puisque la résolution des sous-images
extraites demeure de 256 x 256 pixels. Afin de conserver un maximum d’exemples
au sein de ces jeux, nous considérons simultanément un ensemble de facteurs
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Site ‘ F #Sous-images
Tunnel piéton {272,273} 1876 (1608 + 268)
Tunnel de Rive-de-Gier {274} 6060
CODEBRIM {272 3173

TABLEAU 5.4 — Caractéristiques des jeux d’apprentissage pour les trois sites
considérés apres extraction des sous-images. Toutes les sous-images admettent
une résolution de 256 x 256 pixels.

de redimensionnement. Pour ce faire, chaque image des jeux d’apprentissage et
de validation est dupliquée autant de fois qu’il y a de tels facteurs. Puis, nous
extrayons des sous-images dans chacune des images redimensionnées selon ces
mémes facteurs avant de regrouper ’ensemble de ces derniéres au sein des jeux
d’apprentissage et de validation. Précisons également que cette opération est
réalisée indépendamment sur chacun des deux jeux, si bien que les jeux d’ap-
prentissage et de validation restent strictement disjoints. Pour chaque source
de données, ’ensemble des facteurs de redimensionnement considérés, noté F,
est de la forme

F={2""[ Npin <N < Niax} (5.1)

ol Npax est fixé de telle sorte que le plus petit coté de la plus petite image
redimensionnée selon le facteur 27 Vmex soit supérieur & 256, permettant ainsi
d’en extraire une sous-image, et Ny, est empiriquement déterminé de sorte a
minimiser le risque mentionné auparavant. Notons qu’il n’est pas possible de
s’en prémunir de fagon certaine par le seul biais de quadrillages réguliers. En ef-
fet, on ne peut pas exclure qu’a certains facteurs de redimensionnement, un fer
apparent se trouve a cheval sur plusieurs sous-images, sans pour autant que les
armatures métalliques figurent dans chacune d’elles. Répondre & cette problé-
matique de maniére exacte est techniquement réalisable mais aurait demandé
une annotation de ces armatures métalliques. C’est donc un compromis entre,
d’un coté, effort d’annotation, et, de 'autre, la finesse de la vérité terrain, qui
a été fait.

La composition des jeux d’apprentissage pour chacun des sites, ainsi que
I’ensemble des facteurs de redimensionnement utilisés, sont détaillés dans le
tableau B4. Pour le tunnel de Rive-de-Gier et CODEBRIM, un seul facteur
de redimensionnement est employé. Pour le tunnel piéton, nous en considérons
deux. La figure B4 donne un exemple des sous-images extraites d’une image
du tunnel piéton, selon ces deux facteurs de redimensionnement.

Lors de la phase d’apprentissage, nous appliquons, pour chaque exemple
de chaque époque, la méthode d’augmentation de données décrite par Drouyer
[T30] et que nous détaillons dans ’algorithme M. Précisons qu’au moment de
la rotation, le contexte entourant la sous-image n’est pas employé, pour des
raisons d’implémentation. Ainsi, les pixels présents dans ce voisinage et se
trouvant situés, apres rotation, au sein de la sous-image résultante se voient
attribuer une valeur nulle. Egalement, aprés Iétape du redimensionnement, la
dimension de la sous-image est ramenée a 256 x 256 pixels, soit par remplissage
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(a) Image initiale (b) Echelle 272 (c) Echelle 273

FIGURE 5.4 — Illustration des tailles relatives des sous-images 256 x 256 pixels
a différents facteurs d’échelle sur le tunnel piéton. L’ensemble des sous-images
extraites sur les deux images de droite est inclus dans le jeu d’apprentissage.

Algorithme 1 : Algorithme d’augmentation de données proposé par
Drouyer [I30] et appliqué sur chaque sous-image 256 x 256.
U et Up désignent respectivement les lois uniformes continue et dis-
crete.

Entrée : La sous-image a traiter X

a~U(0.5,1.5);

B ~U(-0.15,0.15);

X ¢+ a(X — X)+ X + 3 (ot X est la moyenne des valeurs de X);

X + Miroir_horizontal(X) avec une probabilité de 1 ;
X + Miroir_ vertical(X) avec une probabilité de 3 ;
6 ~ Un(0,359) ;

X <« Rotation(X,0);

¢ ~U(0.8,1.2);
X + Redimensionnement (X, ¢) ;
Sortie : X

(si le facteur de redimensionnement, noté ¢, est inférieur a 1), soit par extrac-
tion d’une sous-image centrale (si ¢ est supérieur & 1). La couleur employée
pour le remplissage admet, pour chaque composante (rouge, verte et bleue), la
valeur minimale atteinte de la composante correspondante par la sous-image
avant rotation.

L’évaluation des modeles porte sur les images entiéres (i.e. non subdivisées
selon un quadrillage régulier) des jeux de test a différentes échelles. Les facteurs
de redimensionnement employés constituent 1’ensemble

{270 < N < Niax} (5.2)

Notons que chaque jeu de test admet une valeur Npyax qui lui est propre. De
plus, il convient de souligner
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que la borne inférieure de I'inégalité est 0, et non N,;, comme pour I'ap-
prentissage. Ce choix est motivé par le fait que la connaissance de Ny, ne
peut pas étre facilement obtenue en situation opérationnelle, lorsque 'ouvrage
a analyser est dépourvu d’annotations. Ainsi, méme si nous disposons de cette
valeur pour les jeux de test utilisés, il demeure intéressant d’analyser également
le comportement des modeles appris pour I'’ensemble des facteurs de redimen-
sionnement plus petits que Nyin. La situation n’est pas symétrique pour Nyax,
qui ne dépend que de la dimension des images considérées.

Par ailleurs, nous évaluons l'intérét que représente la fusion des prédictions
a ces mémes facteurs de redimensionnement. Formellement, en notant M le
modele appris et R, 'application qui redimensionne I'image qui lui est passée
en parametre d’un facteur a € R, le modele M’ réalisant cette fusion est
défini par

Nimax
M'(z) = softmax ( > Ryi (M (Ry- (x)))) (5.3)
i=0

Ce modele sera par la suite désigné par modéle multi-échelles. La vérité
terrain associée a ce modele est la vérité terrain non redimensionnée, a 1’échelle
originale.

5.1.2.2 Résultats

La figure 53 présente ’évolution de I'exactitude pondérée et du Fi-score
sur le jeu de validation du modéle appris sur CODEBRIM. On peut y voir que
ces deux séries atteignent simultanément leur maximum pour I’époque 598 avec
une valeur de 85.33% pour le Fi-score et 91.14% pour 'exactitude pondérée.
Les deux criteres de sélection du modele ont donc désigné la méme instance
pour I’évaluation. Les résultats quantitatifs de I’ensemble de ces modeles sont
présentés dans le tableau b3.

D’une maniere générale, on peut voir a travers les résultats quantitatifs qu’a
I’exception de Rive-de-Gier, les résultats s’améliorent lorsque la dimension des
images décroit. C’est, en particulier, le cas pour le rappel, qui est inférieur a
20% pour le tunnel piéton et CODEBRIM lorsque les images sont considérées
dans leur résolution d’origine, et qui augmente lorsque les images sont réduites,
s’établissant & plus de 85% pour le facteur de redimensionnement le plus petit
de chacun des jeux. Sur le tunnel piéton et CODEBRIM, la précision s’accroit
également, mais dans une moindre mesure. En conséquence, le F}j-score cal-
culé pour ces deux sites est maximal lorsque la résolution est minimale. Cela
peut s’expliquer par un champ réceptif possiblement trop faible du réseau de
neurones, qui rend la détection des anomalies, dont beaucoup sont acquises en
plan rapproché. De fagon analogue a la problématique d’incohérence des anno-
tations, le modeéle ne dispose alors pas de suffisamment de contexte visuel pour
certaines zones de 'image lorsque cette derniere est fortement résolue.

Tunnel de Rive-de-Gier Pour le tunnel de Rive-de-Gier, les deux échelles
testées donnent des résultats semblables. Concernant les métriques pixelliques,
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FIGURE 5.5 — Exactitude pondérée et Fj-score des différents modeéles générés
durant l'apprentissage. La droite verticale en pointillé indique I’époque 598,
époque a l'issue de laquelle les deux métriques suivies atteignent leur maximum
sur ’apprentissage considéré.

les exactitudes pondérées sont proches pour les deux échelles et avoisinent
90%. On peut toutefois noter une légére tendance a la sur-détection a 1’échelle
271 par rapport a I’échelle originale (la précision est plus faible et le rappel
plus élevé pour le premier facteur de redimensionnement que pour le second).
Concernant le jeu de test restreint, le retrait des images dépourvues d’anomalies
réduit mécaniquement le nombre de fausses alarmes tout en laissant le nombre
de vrais positifs et le nombre de faux négatifs inchangés. La précision s’en voit
alors tirée vers le haut tandis que le rappel n’évolue pas. Sur ce jeu de test,
on observe ainsi une hausse de la précision, et ce, a toutes les échelles. Cette
hausse est cependant plus modérée pour le modéle multi-échelles, pour lequel
la précision passe de 54.17% & 63.32%, traduisant ainsi le fait que le modeéle
multi-échelles génere moins de fausses alarmes que les stratégies mono-échelles
sur 'ensemble du tunnel.

En termes de composantes connexes (cf. figure B8), on constate que les fers
apparents sont globalement bien détectés. Par exemple, pour un seuil d’ad-
mission de 50%, on détecte 65.71% des fers apparents & 1’échelle 1 et 71.43%



5.1. IMAGES PHOTOGRAPHIQUES 129

EP P R Fy
Tunnel piéton (x1) 54.80 33.32 10.18  15.60
Tunnel piéton (x271) 7764 3779 5797  45.75
Tunnel piéton (x272) 88.80 37.93 81.34 51.73
Tunnel piéton (x273) 91.81 43.25 86.82 57.73
Tunnel piéton (Multi-échelles) 68.40 61.69 3747 46.62
Rive-de-Gier (x ) 86.00 4452 72.08 55.04
Rive-de-Gier (x271) 91.61 32.89 83.38 47.18
Rive-de-Gier (Multi-échelles) 90.43 54.17 80.92 64.90
Rive-de-Gier (R) (X ) 8579 68.38 72.08 70.18
Rive-de-Gier (R) (x271) 91.18 54.31 83.38 65.77
Rive-de-Gier (R) (Multi-échelles) | 90.11  63.32 80.92 71.05
CODEBRIM (x1) 55.61  52.39 16.02  24.53
CODEBRIM (x271) 7811 7256 6423  68.15
CODEBRIM (x272) 88.79 75.92 86.63 80.92
CODEBRIM (Multi-échelles) 79.86 84.68 63.52 72.59

TABLEAU 5.5 — Scores obtenus (en %) sur le jeu de test pour la segmentation
de fers apparents (EP : exactitude pondérée; P : précision; R : rappel; F} :
Fi-score). Chaque modele est évalué sur le site ayant servi a son apprentissage.
Le jeu Rive-de-Gier (R) correspond au jeu de test restreint de Rive-de-Gier.
Le coefficient multiplicateur indiqué entre parenthéses renseigne le facteur de
redimensionnement utilisé sur le jeu de test.

a I’échelle 271, Trois exemples de prédictions sont montrés en figure 64. On
remarque que la tendance précédemment conjecturée se confirme : le modele
tend a sous-détecter a 1’échelle originale tandis qu’il génére des composantes
légérement trop grandes, comprenant alors des fausses alarmes, & 1’échelle 271,
En tant que tel, ce phénoméne semble étre le seul fruit du hasard et nous
n’avons trouvé aucun élément pouvant expliquer sa cause. Toutefois, on peut
émettre 'hypothese que la valeur attribuée a Ny, est sur-évaluée et qu'un ap-
prentissage réalisé a 1’échelle originale n’aurait pas représenté de risque quant
a la cohérence des vérités terrain telles qu’employées lors de 'apprentissage (cf.
discussion en section « méthodologie »).

Le réseau semble donc avoir un comportement proche selon les deux échelles
testées et le modele multi-échelles n’a, en conséquence, pas une grande incidence
sur 'aspect qualitatif des prédictions.

Tunnel piéton Pour le tunnel piéton, on constate en premier lieu que la
prédiction a I’échelle originale donne de mauvais résultats. En effet, on y reléve
une exactitude pondérée inférieure a 55% et un Fi-score de 16%. La principale
cause de cette faible performance est a chercher du c6té du rappel qui est, lui
aussi, trés bas, avec seulement 10% des pixels représentant des fers apparents
qui sont bien classés par le modele. On constate alors que les résultats s’amé-
liorent au fur et & mesure que la résolution décroit, pour atteindre plus de 90%
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FIGURE 5.6 — Courbes de rappel par composantes connexes obtenues sur le
tunnel de Rive-de-Gier

d’exactitude pondérée et prés de 60% de Fij-score pour la résolution la plus
basse.

L’analyse des courbes de rappel par composantes connexes (cf. figure BR)
nous permet de déduire que, pour prés de 40% des fers apparents, aucun pixel
les constituant n’est prédit comme anomalie par le modéle & l'échelle 1. A
I’échelle 271, on détecte environ 50% des composantes connexes lorsque le seuil
d’admission est fixé & 50%. Pour les échelles 272 et 273, la différence de rappel
n’est notable que pour des seuils d’admission inférieurs a 60%, pour lesquels
le rappel par composantes connexes 3 I'échelle 272 est supérieur que ce méme
rappel a léchelle 273, Ainsi, a I'échelle 272, on détecte un peu plus de compo-
santes connexes qu’a l’échelle 273, mais il s’agit alors de détections partielles.
Les exemples de prédictions donnés en figure 59 nous permettent de consta-
ter que des fausses alarmes sont présentes a tous les facteurs d’échelle. Ainsi,
certains végétaux ou graffitis se retrouvent, a tort, considérés comme fers appa-
rents. C’est aussi le cas pour une partie du sol ou du revétement dans les zones
sombres et granuleuses. En cohérence avec les chiffres du rappel par compo-
santes connexes, les fers apparents sont de mieux en mieux détectés aux deux
plus faibles facteurs d’échelle, 272 et 273. Concernant la différence entre ces
deux échelles, une composante connexe de plus est reconnue dans la seconde
mais les prédictions y sont alors spatialement moins bien délimitées que dans
la premiere.

Sur le tunnel piéton, on mesure que le modele multi-échelles a un effet
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Vérité terrain x1 X271 Multi-échelles

FI1GURE 5.7 — Résultats obtenus pour le tunnel de Rive-de-Gier selon deux fac-
teurs d’échelle (les fers apparents sont détourés en rouge dans la vérité terrain).
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FIGURE 5.8 — Courbes de rappel par composantes connexes obtenues sur le
tunnel piéton

positif sur la qualité des prédictions. En effet, par rapport au modele prédisant
uniquement sur les images en pleine résolution, ce modeéle parvient & multiplier
la précision par deux et le rappel par quatre. Pour les autres métriques, les
performances du modele multi-échelles ne sont pas meilleures que celles des
modeles mono-échelles. L’ensemble de ces éléments montre que le modele multi-
échelles a tendance a sous-détecter les anomalies en comparaison des modeles
mono-échelles.

CODEBRIM Pour CODEBRIM, on observe, comme pour le tunnel piéton,
de meilleurs résultats, toutes métriques confondues, pour les résolutions les plus
basses. Les métriques qui bénéficient le plus de cette hausse sont I'exactitude
pondérée et le rappel. Ainsi, on en déduit que le modeéle a tendance a sous-
détecter a 1’échelle originale.

Au niveau du rappel par composantes connexes (¢f. figure BI0), on constate
qu’il augmente significativement lorsque le facteur de redimensionnement dimi-
nue. A 'échelle originale, on reconnait 40% des composantes connexes lorsque
le seuil d’admission est de 50% et environ 15% des fers apparents ne sont jamais
détectés a cette échelle. Pour ce méme seuil d’admission, on parvient a repérer
respectivement 80% et 90% aux échelles 271 et 272. Deux exemples de prédic-
tions sont présentés en figure BID. Sur I'image de gauche, on constate que le
modele semble perturbé par la démarcation entre la zone éclairée et la partie
ombragée de I'image aux résolutions les plus hautes. De plus, quelques fausses
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FIGURE 5.9 — Résultats obtenus pour le tunnel piéton selon quatre facteurs
d’échelle — 1°7© ligne : vérité terrain (les fers apparents sont détourés en rouge) ;
2%me Jigne : prédiction a échelle x1; 3°™€ ligne : prédiction & 1’échelle x271;
4%™e ligne : prédiction & I’échelle x272.
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FicUurE 5.9 — Résultats obtenus pour le tunnel piéton selon quatre facteurs
d’échelle — 1%%® ligne : prédiction a Iéchelle x273; 28™e ligne : prédiction
multi-échelles.

alarmes se situent sur le revétement granuleux en haut de 'image. Ces imper-
fections s’estompent lorsque la résolution baisse, jusqu’a produire un résultat
presque parfait & 1’échelle 272. Dans ce dernier cas, le relevé proposé par le
modele est spatialement mieux délimité que le polygone englobant définissant
la vérité terrain pour cet exemple. Sur I'image de droite, on peut voir que deux
fers apparents ne sont pas détectés a 1’échelle originale, alors qu’ils le sont aux
échelles 271 et 272, au prix d’un plus grand nombre de faux positifs. Ces faux
positifs se situent essentiellement sur une échelle métallique qui est posée sur
un des piliers du pont.

Qualitativement, le modele multi-échelles génere de bien meilleures prédic-
tions que son homologue opérant sur les images en pleine résolution. En effet,
sur 'image de gauche, on peut voir que ’anomalie est presque parfaitement dé-
limitée et qu’aucune fausse alarme n’est présente. Sur I'exemple de droite, tous
les fers apparents sont correctement identifiés et I’échelle métallique posée sur
I'ouvrage ne compte plus que partiellement parmi les fausses alarmes, comme
pour la prédiction du modele & 1’échelle 271,

Synthése Dans cette expérimentation, nous avons étudié la capacité des ré-
seaux de neurones a modéliser la variabilité d’aspects des anomalies et des
revétements sains au sein d’un méme ouvrage. Trois sites ont été considérées,
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FIGURE 5.10 — Courbes de rappel par composantes connexes obtenues sur la
base CODEBRIM

FIGURE 5.11 — Résultats obtenus pour la base CODEBRIM selon trois facteurs
d’échelle — 1%7® ligne : vérité terrain (les fers apparents sont détourés en rouge).
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FI1GURE 5.11 — Résultats obtenus pour la base CODEBRIM selon trois facteurs
d’échelle — 17 ligne : prédiction & 1’échelle x1; 28™€ ligne : prédiction a
léchelle x271; 3%™e ligne : prédiction a Péchelle x272; 4*™€ ligne : prédic-
tion multi-échelles.
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donnant chacun lieu & un apprentissage et a une évaluation. Ces trois expé-
riences ont été réalisés indépendamment, avec des jeux de données adaptés
a chaque site. Cette expérimentation nous a permis de mettre au point des
modeles capables de détecter 80% des composantes connexes constituant les
anomalies (avec un seuil d’admission de 50%) tout en ayant une précision pixel-
lique supérieure a 40%. Cependant, ces résultats sont obtenus sur des images
redimensionnées, les prédictions a 1’échelle originale demeurent, pour le tunnel
piéton et CODEBRIM, significativement en deca, possiblement a cause d’un
champ réceptif trop limité du modele. L’utilisation de modéles multi-échelles
constitue une premiere réponse a cette problématique puisque ces modeles per-
mettent des cartographies de meilleure qualité (toutes métriques confondues)
que les modeéles mono-échelles a I’échelle originale. Une autre limitation des
modeles mis en ceuvre est qu’ils demandent un apprentissage sur une portion
significative de 'ouvrage a inspecter (au moins 60% des données de 'ouvrage).
Ainsi, il est nécessaire d’annoter une grande quantité de données pour conve-
nablement paramétrer ces modeles, ce qui est souvent irréaliste en pratique.
Nous étudions les capacités de généralisation des modeles entre différents sites
au chapitre B du présent manuscrit.

Bien que ce travail n’ait pas donné lieu a une valorisation scientifique, cer-
tains travaux préalables, portant notamment sur I'influence du facteur de re-
dimensionnement sur les résultats d’'un modeéle U-Net [5], ont été publiés en
conférence internationale [I45)].
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5.2 Relevés LCMS

Pour les données LCMS, nous explorons des stratégies de cartographie de
fissures par quadrillage régulier et par segmentation sémantique, & U'instar du
travail réalisé pour la reconnaissance des anomalies sur les images photogra-
phiques. Deux spécificités sont cependant a relever pour les expérimentations
sur les données LCMS. Tout d’abord, nous ne travaillons qu’avec les images en
pleine résolution, sans recourir aux stratégies multi-échelles développées a la
section précédente. Cet élément est motivé par la nature des anomalies considé-
rées, qui sont des fissures relativement fines. Un sous-échantillonnage risquerait
de faire partiellement disparaitre certaines fissures et de rompre la connexité des
vérités terrain associées a ces derniéres. Ensuite, les données LCMS étant multi-
modales, nous réalisons une évaluation comparée de différents traitements de
ces modalités ainsi que de 'apport de leur utilisation conjointe au sein d’un
réseau de neurones.

Dans le chapitre B, il a été vu que la normalisation de la profondeur des
données LCMS était un sujet non trivial dans le sens ou les données brutes
manquent fortement de dynamique et qu’il n’existe pas de traitement « natu-
rel » permettant de la corriger. Différentes normalisations ont été proposées et
un des objectifs que ’on cherche a atteindre est de déterminer si 'une d’elles se
préte mieux A la cartographie des anomalies qu'une autre. A cette fin, nous réa-
lisons un comparatif de plusieurs configurations de données d’entrées. Chaque
expérimentation mise en ceuvre est donc répliquée pour chacune de ces confi-
gurations.

Pour clarifier les notations, on introduit une nomenclature pour désigner les
configurations. L’utilisation conjointe de deux canaux A et B est notée A + B.
Les canaux utilisés ont été décrits dans le chapitre B, section 2223, et sont les
suivants :

— I : Intensité

— D, : Profondeur brute

— D, : Profondeur centrée

— D, : Profondeur ajustée par régression robuste
— B : Carte des outliers.

— L : Carte booléenne indiquant I'emplacement des points hors de portée
de la composante de profondeur (0 pour les points hors de portée et 1
pour les autres points).

Par exemple, « I + D, » désigne la configuration ol sont simultanément uti-
lisées l'intensité et la profondeur brute. S’agissant de la fusion des différentes
modalités, nous procédons systématiquement par early fusion (voir chapitre B,
section BT3), c’est-a-dire que les composantes des données LCMS sont concaté-
nées selon ’axe des canaux avant d’étre présentées au réseau. Les configurations
a I’étude sont reportées dans le tableau 63.

Pour I'augmentation de données, nous reprenons la méthode de Drouyer
[T30] que nous avons mise en ceuvre pour les images photographiques, & ceci
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pres que nous retirons les étapes de rotation et de changement d’échelle afin
de préserver la cohérence de nos vérités terrain. En effet, comme les données
LCMS sont consacrées a la reconnaissance de fissures et que notre processus
de labellisation pour ce type d’anomalie produit des annotations ne faisant
qu'un seul pixel de large (cf. chapitre B, section 2ZZ4), lapplication de ces
deux traitements peut morceler ces annotations, représentant principalement
de longues fissures, en plusieurs composantes connexes de petite taille, 'inter-
polation étant faite au plus proche voisin pour éviter la création d’artefacts. Le
risque, en gardant ces étapes, est alors de voir le réseau considérer, a tort, les
petites imperfections ou pertes de matieéres comme fissures des lors qu’elles ont
une apparence filiforme. Il a donc été décidé de les supprimer en ne conservant
que la partie relative a la normalisation et les miroirs horizontaux et verticaux.
La méthode modifiée est décrite dans ’algorithme B.

I
I+D, | I+D,+L
D, D, + L
I+D. | I+D.+L
D, D.+ L
I1+D, |I+D,+B
D, D,+ B

TABLEAU 5.6 — Ensemble des treize configurations testées pour la cartographie
des anomalies

Algorithme 2 : Algorithme d’augmentation de données de Drouyer
[I30] apres retrait des opérations de rotation et de redimensionnement
(voir texte).

U désigne la loi uniforme continue.

Entrée : La sous-image a traiter X

a~U(0.5,1.5);

B ~U(—0.15,0.15);

X + a(X — X)+ X + 3 (ot X est la moyenne des valeurs de X);
X + Miroir__horizontal(X) avec une probabilité de % ;
X + Miroir_vertical(X) avec une probabilité de 3 ;
Sortie : X
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5.2.1 Cartographie par quadrillage régulier

Résumé du protocole expérimental

e Architecture ResNet-18
e Poids initiaux Aléatoires

e Epoques 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données Drouyer modifié (algorithme B)
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critéres de sélection des modeles a évaluer

— Modele maximisant le Fi-score sur le jeu de validation

— Modele maximisant 'exactitude pondérée sur ce méme jeu

e Objectifs

— Evaluer 'influence des différentes modalités des données LCMS
sur les cartographies prédites

— Comparer deux stratégies de cartographie par quadrillage ré-
gulier

— Comparer deux criteres de sélection du modele dans un contexte
de fort déséquilibre entre classes

5.2.1.1 Meéthodologie

Pour la cartographie par quadrillage régulier sur données LCMS, nous éva-
luons et comparons deux approches.

Stratégie mono-grille et cartographie sans recouvrement : Il s’agit de
la méthode de cartographie par quadrillage régulier « classique » que nous
avons décrite dans le chapitre B et qui a été mise en ceuvre dans la section
BT,

Stratégie multi-grilles et cartographie avec recouvrement : Nous im-
plémentons et évaluons la méthode décrite par Cha et al. [d] et présentée
dans ’état de l'art (cf. chapitre B, section E-21).

Pour ces deux méthodes, des sous-images de 256 x 256 pixels sont extraites
selon un quadrillage régulier. Pour la stratégie mono-grille, ¢’est un quadrillage
aligné sur les bords haut et gauche qui est utilisé. La stratégie multi-grilles
fait de méme mais considére également un quadrillage de mémes dimensions
avec un décalage d’une demi-imagette selon chacun des axes. De plus, les sous-
images qui présentent une fissure excentrée, plus difficile a détecter du fait
de l'insuffisance de contexte visuel, ne sont alors pas conservées dans les jeux
(apprentissage, validation et test) par cette seconde approche. La figure 512
présente ces deux quadrillages sur un exemple et la figure B3 résume l'ap-
proche de sélection des sous-images de cette méthode.

La composition des jeux de données est décrite dans le tableau BZ4. On
constate que I'utilisation de deux quadrillages pour ’extraction des sous-images
permet d’obtenir des jeux de données plus grands (environ deux fois plus
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FIGURE 5.12 — Quadrillages utilisés pour extraire les sous-images (de résolution
256 x 256). La stratégie mono-grille emploie celui de gauche tandis que la
stratégie multi-grilles considere simultanément les deux quadrillages.

(a) (b) ()

Fi1GURE 5.13 — Tllustration de I'approche de sélection des sous-images pour la
stratégie multi-grilles. Toute sous-image comprenant une ou plusieurs fissures
et dont aucune n’intersecte la zone centrale de la sous-image, matérialisée ici
par un carré rouge, est rejetée. Ainsi, les sous-images (a) et (b) sont conservées,
puisque la premiere présente une fissure centrée et que la seconde est un revé-
tement sain mais la sous-image (c) est rejetée et n’est donc pas retenue pour
la constitution des jeux.

d’exemples) et, ce, malgré le rejet des exemples présentant des fissures ex-
centrées. Toutefois, ce procédé d’éviction réduit la proportion de sous-images
de classe « fissure » presque de moitié pour ’ensemble des jeux. La quantité
d’exemples de fissures diminue légérement, mais chacune des fissures est alors
centrée sur sa sous-image, simplifiant la tache a apprendre.

‘ Apprentissage ‘ Validation ‘ Test
Stratégie mono-grille | 2640 (5.57%) | 2640 (7.80%) | 14960 (6.30%)
Stratégie multi-grilles | 4805 (3.00%) | 4729 (3.93%) | 27088 (3.23%)

TABLEAU 5.7 — Composition des jeux de données LCMS utilisés pour la car-
tographie des fissures par classification (en nombre de sous-images). Le pour-
centage de sous-images présentant une fissure est indiqué entre parentheses.
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Critere de sélection EP Critere de sélection F}
EP P R F EP P R "
D, 51.00 6.53 52.12 11.61 51.0 6.53 52.12 11.61
Dq,+ B 74.35 29.84 57.85 39.37 69.83 60.24 41.50 49.15
D, 59.35 14.89 30.36 19.98 58.45 26.45 20.80 23.29
D.+ L 61.61 27.83 28.13 27.98 61.61 27.83 28.13 27.98
D, 63.32 17.79 38.64 24.37 61.23 26.89 27.49 27.19
D.+L 62.26 18.98 34.39 24.46 59.96 26.36 24.52 25.41
I 74.02 27.68 58.28 37.53 69.29 58.14 40.55 47.77
I+ Dg 74.81 35.36 56.58 43.52 69.00 56.08 40.12 46.78
I1+D,+ B 72.47  41.88  49.57 45.40 69.80 55.96 41.82 47.87
I+ D, 76.23 22.87 67.83 34.20 68.30 45.56 39.80 42.49
I+D.+L 70.51 23.99 52.12 32.86 70.15 51.85 42.99 47.01
I+ D, 73.98 30.19 56.79 39.42 70.18 61.55 42.14 50.03
I+D,+1L 77.83 41.65 61.46 49.65 73.73 58.00 49.89 53.68

(a) Stratégie mono-grille

Critere de sélection EP Critere de sélection I}
EP P R Fi EP P R Fi
D, 81.79 26.48 70.14 38.45 77.07 83.63 54.5 65.99
D, + B 82.79 25.21 72.86 37.46 74.63 77.06 49.76 60.47
D, 70.37  20.67 46.74 28.67 65.80 43.78 33.02 37.65
D.+ L 65.35 21.12 35.08 26.37 63.52 29.74 29.37 29.55
D, 66.48 20.66  37.82 26.72 63.60 30.24 29.48 29.86
D+ L 63.81 15.03 34.05 20.86 60.18 27.93 22.28 24.79
I 86.26  28.09 79.31 41.49 80.39 58.16 62.28 60.15
I+ D, 79.20 53.3 60.18 56.53 | 71.97 67.44 44.66 53.74
I+Dgs+ B 76.87 28.67 58.64 38.52 71.34 58.85 43.72 50.16
I+ D, 75.20 19.62  58.40 29.37 72.90 42.16 48.00 44.89
I+D.+ L 81.73 35.60 67.54 46.62 78.76 69.05 58.40 63.28
I+ D, 84.49  31.06  T74.51 43.84 77.22 70.82 55.20 62.04
I+D,+L 84.96 32.23 75.20 45.13 78.04 69.84 56.91 62.72

(b) Stratégie multi-grilles

TABLEAU 5.8 — Scores obtenus (en %) sur le jeu de test par les différentes
configurations et selon deux stratégies (mono- et multi-grilles) pour la classi-
fication de sous-images LCMS (EP : exactitude pondérée; P : précision; R :
rappel; Fy : Fj-score).

Pour chaque configuration testée, et pour chacune des deux approches,
la méme méthodologie est appliquée : nous entrainons un modele ResNet-18
[@] (cf. chapitre B, section BT2), sans utiliser de modéles pré-appris (& notre
connaissance, il n’existe pas de tels modeles adaptés aux données LCMS) et
a l'aide de I'optimiseur Adam pendant 1000 époques. Comme nous disposons
d’un jeu de validation, nous évaluons le modéle résultant de chaque époque
sur ce dernier. Les modeéles ayant réalisé la meilleure exactitude pondérée et le
meilleur Fi-score sont alors évalués sur le jeu de test.
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5.2.1.2 Résultats

Les résultats quantitatifs sont reportés dans le tableau B=3.

Généralités De fagon générale, on peut relever que les modeles sélection-
nés par le critere EP admettent un rappel supérieur a ceux dont la sélection
est fondée sur le Fi. Inversement, les modeles sélectionnés par ce dernier cri-
tere présentent une précision plus élevée que ceux ayant maximisé 'exactitude
pondérée sur le jeu de validation. Par ailleurs, on peut relever que la straté-
gie multi-grilles permet d’atteindre des scores généralement plus élevés que la
stratégie mono-grille. C’est, de facon notable, le cas pour I'exactitude pondérée,
qui est systématiquement supérieure pour les modeéles appris avec la premiere
stratégie.

Influence des modalités Il ressort de ces résultats que les configurations
utilisant la profondeur brute ou centrée sans la composante d’intensité se po-
sitionnent en queue de classement, tous critéres confondus, et ce pour les deux
stratégies mises en ceuvre (exception faite de la précision pour la stratégie
mono-grille et le critéere EP, méme si cette précision demeure basse). La pro-
fondeur ajustée s’en tire a meilleur compte puisque le rappel des configurations
D, et D, + B est systématiquement supérieur d’au moins 10% par rapport
aux configurations D, (profondeur centrée), D, + L, D, (profondeur brute) et
D, + L, pour les deux approches et les deux criteres considérés. Cette bonne
performance se manifeste aussi a travers ’exactitude pondérée, avec un écart
cependant plus faible.

Un autre point saillant de ces résultats est que l'influence de la carte des
points hors de portée L semble limitée. Méme si cette modalité a permis a
la configuration I + D, + L de réaliser la meilleure exactitude pondérée et
le meilleur Fj-score pour la stratégie mono-grille et ce, pour les deux cri-
teres de sélection, elle ne parvient pas & améliorer significativement les per-
formances (toutes métriques confondues) pour 'apprentissage par la stratégie
multi-grilles. Dans une moindre mesure, on constate également une hausse des
différentes métriques pour la stratégie mono-grille entre les configurations D,
et D.+ L, au profit de cette derniere. On ne constate cependant pas une telle
hausse pour la stratégie multi-grilles. Cela pourrait s’expliquer par le fait que
les fissures sont parfois bordées de points hors de portée, 1a ou les aspérités du
béton, qui admettent une apparence proche des fissures dans la carte d’inten-
sité, en sont systématiquement exemptes. Or, les jeux utilisés pour la stratégie
mono-grille conservent les fissures excentrées, dont on a vu que ’absence du
contexte spatial les entourant pouvait les rendre difficiles & identifier. La carte
des points hors de portée L peut alors aider le modele a déterminer la nature
de ces exemples ambigus. Plus généralement, il est probable que la « simpli-
fication » des jeux opérée par la stratégie multi-grilles ait contribué a réduire
I'intérét que revét L pour la reconnaissance des fissures.

On peut également relever que 1'utilisation conjointe de I'intensité avec la
profondeur dans sa modalité brute donne de bons résultats pour ’ensemble
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des expérimentations, s’établissant & un niveau proche (voire supérieur dans
certains cas) de celui des configurations ou les profondeurs centrée et ajustée la
remplacent. La question se pose alors de savoir si la profondeur brute contribue
réellement a la prédiction ou si le réseau ne lui accorde qu'une faible importance,
Iefficacité du modele associé étant alors expliquée par la seule composante
d’intensité. S’il est difficile d’apporter une réponse définitive a cette question,
on peut toutefois estimer I'intérét que porte la premiere couche du réseau de
neurones a la composante de profondeur en décomposant les premiers filtres du
modele, une fois ce dernier appris. Formellement, le résultat F; du i-éme filtre
de la premiére couche du modéle ResNet-18 (on a donc 1 < i < 64) est donné,
en tout point (z,y) € Z2, par

W H
Fi(z,y) :ZZZIk,l,] (x—k,y—1,7) (5.4)

j=1k=11=1

ou I est la donnée d’entrée, de résolution W x H, et K le noyau de convolution
du ¢-éme filtre. En explicitant la premiére somme, il vient

Fi(xay): I(k,l,l)K(-’If—k,y—l,l)

M= T
M= 1M

Ik 1,2)K(x — k,y — 1, 2)) (5.5)

+
YR
bl

I

i

T

-

On pose K(z,y) = K(x,y, j) pour tout (x,y) € Z* et tout j € {1;2}. K; opere
donc sur la composante d’intensité, Ko sur la profondeur brute. La figure 614
représente le nuage de points dont les coordonnées sont les normes euclidiennes
de K1 et Ko, c’est-a-dire

W H W H
SO KR\ D0 Ka(k,1)2 (5.6)
k=11=1 k=11=1

On y observe un nuage étendu dépeignant une corrélation négative entre les
normes de K; et de K. Autrement dit, pour tout j € {1;2}, plus la norme de
K est grande, plus celle de K3_; est proche de 0. Or, pour tout (z,y) € Z2,
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FI1GURE 5.14 — Comparaison des normes des noyaux K7, liés a l'intensité, en
fonction des normes des noyaux Ko, relatifs a la composante de profondeur,
issus de ’apprentissage réalisé a partir de la configuration I+ D,. par la stratégie
mono-grille et selon le critére de sélection Fj. Les coordonnées des 64 points
sont définies par I'expression b8.

W H
(T« Kj) () = D> Ik, L) E (= k,y —1) (5.7)
IIj[;l ;1
<Y D (kL) E (= ky — 1) (5.8)
k;/l l;l
=N kL) % K (@ =k y — 1) (5.9)
kv;l l;{1
=SSk 1) % \/Kj(x—k,y—l)2 (5.10)
k;l l;l
<Y S (R LA)] K (5.11)

£
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-
~
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-

M=

K| % (

Ainsi, pour tout (z,y) € Z2, on a

ZIW%LJ‘)I) (5.12)

=1

e
I
—

li I*x K, = 1
i (L ) () = 0 (5.13)
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En conséquence, un noyau de faible norme a une faible activité et produit
un résultat proche de 0. Les filtres associés sont alors spécialisés pour 1'une
ou l'autre composante. Le réseau prend donc bien en compte la profondeur
brute (au moins au niveau de la premiére couche de convolution) puisque cer-
tains filtres admettent simultanément un noyau opérant sur la composante de
profondeur de grande norme tout en ayant un noyau relatif a la composante
d’intensité de faible norme.

Par ailleurs, on peut remarquer que la stratégie mono-grille employant la
seule profondeur ajustée D, se traduit par une exactitude pondérée proche
de 50% et une précision trés basse au regard des résultats obtenus au sein
des autres configurations. Cette contre-performance semble étre le seul fait du
hasard. En effet, les scores atteints par ses configurations voisines (D, + B
pour la stratégie mono-grille, D, et D, + B pour la stratégie multi-grilles)
sont nettement supérieurs. Egalement, notons qu’en dehors de ce cas défaillant
(configuration D,, stratégie mono-grille), 'adjonction de B & une configuration
ne semble pas permettre d’améliorer significativement les résultats.

Analyse qualitative La figure b-T3 présente des exemples de prédictions
pour la configuration I pour les deux approches et les deux criteres de sélec-
tion du modeéle. Pour la stratégie mono-grille, on observe que les deux fissures
présentes sont globalement bien détectées pour le critere EP. Néanmoins, on
dénombre une dizaine de sous-images classées a tort comme fissure, essentiel-
lement situées au niveau de joints ou sur les rebords de niches, bien que ces
derniers éléments soient également présents dans le jeu d’apprentissage. Il n’y
a plus qu’une fausse alarme lorsque 'on se base sur le critére Fi, mais la fissure
de gauche n’est alors plus détectée. Pour ces deux critéres, on note une diffi-
culté a reconnaitre les fissures situées en bordure de sous-image. Pour la fissure
de droite, une sous-image est ainsi prédite a tort comme saine pour le critere
Fy alors que ce nombre s’éleve a deux pour le critere EP. Pour la stratégie
multi-grilles, on constate que le critéere EP donne également lieu & une dizaine
de fausses alarmes. La fissure de gauche est parfaitement reconnue, celle de
droite I'est en grande partie. Pour le critere Fi, la fissure de droite est correc-
tement détectée, a I'exception de la sous-image la plus en haut de 'image. En
revanche, seul un tiers de la fissure de gauche est effectivement détectée par le
réseau de neurones.

Pour les deux stratégies évaluées, on peut noter que les fissures sur le haut
de I'image semblent moins bien reconnues. En effet, pour la fissure de droite,
la sous-image située en haut de 'image, dans la zone la plus claire de cette
derniére, n’est jamais bien détectée parmi ces exemples de prédictions. Ce phé-
nomene pourrait s’expliquer par le fait que seule la partie supérieure des images
présente une telle clarté. Les exemples présentant cette méme caractéristiques
(qu’il s’agisse de fissure ou de revétement sain) sont donc moins nombreux.

Afin de mieux visualiser les éléments que les réseaux de neurones jugent
saillants dans les sous-images, nous avons appliqué la méthode Grad-CAM [19]
(¢f. chapitre B, section BTIT24), qui permet de localiser les zones de I'image
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Carte d’intensité, présentant deux fissures (encadrées en vert)

. 5 T T

FIGURE 5.15 — Exemples de prédictions réalisées sur une image du jeu de test
pour la classification et pour la configuration I. Sur cette image, deux fissures
(encadrées en vert) sont & détecter. La premiére rangée de résultats correspond
a la stratégie mono-grille et la seconde présente les prédictions obtenues par
la stratégie multi-grilles. La sélection du modéle s’est basée sur I'exactitude
pondérée pour la colonne de gauche et sur le Fi-score pour celle de droite.
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(a) Stratégie mono-grille, critere EP (b) Stratégie mono-grille, critere Fy

. s

(c) Stratégie multi-grilles, critére EP  (d) Stratégie multi-grilles, critére Fi

FIGURE 5.16 — Carte d’activation générée par la méthode Grad-CAM [I9] sur
la méme image de test que la figure BI8 pour la configuration I.

générant de fortes activations au niveau de la derniere couche de convolution,
qui est la plus riche sémantiquement. Les résultats sont reportés en figure BTG.
On y voit une forte zone d’activation au niveau de la fissure de droite et une
activation moindre pour celle de gauche, et ce, pour les deux méthodes d’ap-
prentissage, tous critéres confondus. De plus, une faible activation au niveau
des parties claires de P'image est également notable. A I'exception de la stratégie
mono-grille munie du critere F, on constate qu’il y a beaucoup d’activations
en dehors des voisinages des fissures, souvent au niveau des joints, qui se rap-
prochent visuellement des fissures.

Synthése Plusieurs éléments ressortent de cette expérimentation.

Tout d’abord, il apparait que les modeles sélectionnés par le critére de
lexactitude pondérée (EP) sont, a quelques exceptions pres, caractérisés par
un nombre tres élevés de fausses alarmes, la précision mesurée pour ces modeles
plafonnant & environ 53%. A I'inverse, le critére reposant sur le F-score permet
de réduire drastiquement ce nombre de fausses alarmes, méme si cette baisse
se fait au prix d’un rappel amoindri.

En ce qui concerne l'analyse différentielle visant & statuer sur l'intérét
des différentes combinaisons de modalités pour la classification des fissures,
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nous observons que certaines d’entre elles semblent inefficaces, voire délétéres,
pour obtenir des modéles présentant de bonnes performances. C’est le cas, par
exemples, de la carte des points hors de portée L ou encore de la profondeur
centrée D,. A l'inverse, d’autres modalités, comme 'intensité I ou la profon-
deur dans sa modalité brute D, ou ajustée D,, s’averent utiles pour atteindre
ce méme but.

S’agissant de la comparaison entre les deux approches évaluées, il semble que
la stratégie mono-grille conduise a des modeles ayant tendance a étre sensible-
ment moins bons, tant sur le plan qualitatif que quantitatif, que ceux résultant
de la stratégie multi-grilles. Bien qu’il convienne de rester prudent, puisque
les jeux de test employés pour chacune des approches ne sont pas strictement
identiques, on peut néanmoins conjecturer que la stratégie multi-grilles permet
I’obtention de jeux facilitant 'apprentissage.

Enfin, nous avons constaté, lors de la conduite de cette expérimentation,
que le processus d’optimisation présentait parfois des problémes de stabilité,
la courbe représentant 1’évolution du cotit mesuré sur le jeu d’apprentissage
admettant alors un comportement erratique. Si une seule configuration a été
concernée par ce phénomene dans les résultats présentés pour cette expérimen-
tation, il est également survenu & l'occasion de certains des travaux explora-
toires qui l'ont précédée, et qui employaient un modéle VGG16 (les résultats
de ces travaux n’ont pas été conservés). Il est possible que ce probleme soit
causé par le nombre insuffisant d’exemples du jeu d’apprentissage au regard de
la difficulté de la tache a apprendre.

5.2.2 Cartographie par segmentation sémantique

Résumé du protocole expérimental

e Architecture SegNet
e Poids initiaux Aléatoires

¢ Epoques 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données Drouyer modifié (algorithme B)
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critéres de sélection des modeles a évaluer

— Modéle maximisant le F}-score sur le jeu de validation

— Modéle maximisant 'exactitude pondérée sur ce méme jeu

e Objectifs

— Evaluer un modéle de segmentation sémantique pour la détec-
tion des fissures

— Evaluer 'influence des différentes modalités des données LCMS
sur les cartographies prédites

— Comparer deux critéres de sélection du modéle dans un contexte
de fort déséquilibre entre classes
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5.2.2.1 Meéthodologie

Nous reprenons ’ensemble des configurations précédentes pour la segmenta-
tion sémantique ainsi que les mémes jeux de données utilisés pour la cartogra-
phie par quadrillage régulier sur données LCMS. Nous ne réutilisons cependant
pas les jeux construits pour la stratégie multi-grilles. En effet, la présence de
recouvrement entre sous-images, apporté par l'utilisation conjointe des deux
quadrillages, est moins critique en segmentation sémantique qu’en classifica-
tion : méme excentrée au sein d’une sous-image, une fissure sera généralement
représentée par plusieurs dizaines de pixels. Or, 'apprentissage comme I'éva-
luation sont, ici, réalisés a ’échelle du pixel. Ainsi, les cas réellement problé-
matiques auront un impact négligeable sur le modeéle appris, puisque composés
de moins de pixels.

Nous ajoutons, de plus, un autre jeu d’évaluation : il s’agit du jeu de test
auquel on retire toutes les sous-images ne représentant que des revétements
sains. De cette fagon, nous nous rapprochons des conditions d’évaluation de
nombreux travaux sur la segmentation sémantique des fissures pour lesquels
tous les exemples annotés comportent des fissures. Nous parlons de jeu « tout
venant » pour le jeu de test non modifié et de jeu « restreint » pour celui
dont toutes les sous-images présentent une fissure. Notons que ce jeu de test
restreint correspond exactement & ’ensemble des exemples de la classe « fis-
sures » utilisée pour le jeu de test de la stratégie mono-grille de la cartographie
par quadrillage régulier, a la différence que la vérité terrain y est ici relevée
au pixel pres. Le tableau B9 résume la composition de ces différents jeux. Il
en ressort que trés peu de sous-images contiennent des fissures, puisque seules
6,30% d’entre elles présentent une telle anomalie.

Apprentissage | Validation | Test (tout venant) | Test (restreint)
2640 | 2640 | 14960 | 942

TABLEAU 5.9 — Composition des jeux de données LCMS utilisés pour la carto-
graphie des fissures par segmentation sémantique (en nombre de sous-images).

Nous avons vu, dans le chapitre B, que les relevés des fissures admettaient
une largeur d’un seul pixel, 1a ot ces mémes anomalies présentent visuellement
une largeur variable, allant d’un pixel & une dizaine. Pour mesurer plus fide-
lement les performances des modeéles, il peut étre utile d’avoir une métrique
qui tienne compte des imprécisions spatiales au sein de la vérité terrain. Pour
ce faire, nous calculons, en plus des métriques pixelliques utilisées jusqu’a pré-
sent, le 8F;-score, introduit par Drouyer [L30]. Le §F;-score est la moyenne
harmonique du #-rappel et de la 6-précision, qui sont eux-mémes définis par

#{do(b=1)}Nn{g=1})
#{g=1}

f-rappel = (5.14)

. 4 (b =1} {s(g = 1)})

#{b=1}

f-précision = (5.15)
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ou b est la carte de segmentation prédite par le modéle, valant 1 aux endroits
ol une fissure est détectée et 0 sinon, g la vérité terrain et dp I'opérateur de
dilatation morphologique par un carré de coté 6 pixels. Ainsi, un pixel représen-
tant une fissure mais prédit par le modeéle comme revétement sain contribuerait
positivement au f-rappel des lors que ce pixel est & une distance de Manhattan
(i.e. distance associée & la norme 1) inférieure & 6 d’une détection de fissure.
Symétriquement, un pixel annoté comme revétement sain mais prédit comme
fissure par le modele ne pénaliserait pas la 6-précision pourvu que ce pixel se
situe, selon la distance de Manhattan, & moins de 6 pixels d’une fissure. En plus
de prendre en compte 'incertitude sur le tracé des fissures au sein des vérités
terrain, ces deux métriques refletent possiblement mieux 'intérét opération-
nel des modeles évalués. En effet, en dehors des applications métrologiques,
dans lesquelles on viserait & déterminer ’ouverture et/ou la longueur des fis-
sures avec une résolution millimétrique, réussir a détecter une fissure a quelques
pixels pres demeure suffisant. Compte tenu de la largeur visuelle des fissures
considérées, nous calculons le 6 F}-score pour # parcourant les nombres impairs
allant de 3 & 11 (Drouyer utilise # = 5 dans ses travaux, mais les fissures qu’il
étudie sont majoritairement plus larges que celles présentes dans nos données).

5.2.2.2 Reésultats

Généralités Le tableau 610 présente les résultats quantitatifs obtenus par
cette approche. De facon analogue aux approches par classification, on observe
que ce sont les configurations utilisant conjointement 'intensité et la carte de
profondeur brute D, ou ajustée D,, ainsi que la configuration réduite a 'inten-
sité seule, qui présentent les meilleurs scores. En outre, ces résultats montrent
que 'ajout des composantes L ou B ne se traduit jamais par une amélioration
significative des métriques mesurées sur les modeles évalués. Concernant I’in-
fluence du critére de sélection du modéle, on peut noter que, bien que le critére
EP permette d’atteindre une exactitude pondérée de plus de 90% et un rappel
du méme ordre, la précision correspondante dépasse au mieux 1% sur le jeu
de test « tout venant », indiquant qu’environ 99% des pixels prédits comme
fissure représentent en réalité des revétements sains. Les modeles sélectionnés
par le critere F atteignent, pour certains, 14% de précision sur ce méme jeu
mais le rappel et, dans une moindre mesure, ’exactitude pondérée, s’en voient
pénalisés. Un constat similaire peut étre dressé pour le jeu de test restreint.
Par ailleurs, on observe que 'exactitude pondérée pour chaque configuration
est systématiquement plus basse pour le jeu restreint que sur le jeu « tout ve-
nant ». Comme le rappel est, par construction, identique pour ces deux jeux, on
en déduit que c’est I'autre terme contribuant a I'exactitude pondérée, a savoir
la spécificité (non montrée dans le tableau de résultats), qui diminue. Ainsi, la
proportion de fausses alarmes (i.e. le nombre de fausses alarmes rapporté a la
quantité de pixels en jeu) est plus élevée au voisinage des fissures que sur les
images entieres.
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Critere de sélection EP Critere de sélection F}
EP P R F EP P R "
D, 90.37 00.41 85.19 00.81 82.94 07.39 66.06 13.30
D, + B 90.92 00.32 87.73 00.63 81.28 10.50 62.67 17.99
D, 84.15 00.27 74.22 00.53 81.33 00.60 64.94 01.20
D.+ L 81.90 00.12 77.06 00.25 68.83 00.47 39.45 00.92
D, 87.81 00.25 82.76 00.49 75.32 02.47 51.06 04.71
D.+L 87.35 00.22 82.58 00.44 74.81 01.31 50.43 02.55
1 92.73 00.64 88.39 01.27 86.22 04.90 72.74 09.18
I+ Dg 94.96 01.10 91.68 02.17 88.15 13.74 76.41 23.29
I+ Dg,+ B | 87.06 00.16 85.39 00.32 77.26 03.02 54.89 05.73
I+ D, 90.16 00.67 82.95 01.32 86.73 01.89 74.28 03.68
I+D.+L 89.02 00.18 88.59 00.36 85.60 01.75 72.07 03.41
I+ D, 94.91 00.80 92.25 01.59 86.63 14.22 73.35 23.82
I+D,+1L 94.67 01.04 91.20 02.05 86.25 12.93 72.61 21.95

(a) Tout venant

Critere de sélection EP Critere de sélection I}
EP P R Fy EP P R Fi
D, 88.71 03.59 85.19 06.88 82.27 12.86 66.06 21.53
D, + B 87.11 02.15 87.73 04.20 80.70 14.40 62.67 23.42
D, 83.41 03.29 74.22 06.29 80.65 05.70 64.94 10.49
D.+ L 80.62 01.62 77.06 03.18 68.34 04.60 39.45 08.23
D, 85.43 02.30 82.76 04.48 74.86 11.43 51.06 18.68
D.+L 85.84 02.50 82.58 04.86 74.37 09.22 50.43 15.58
I 91.60 05.46 88.39 10.28 85.78 17.35 72.74 28.02
I+ D, 93.00 05.19 91.68 09.83 | 87.56 16.67 T76.41  27.37
I+Dys+ B 85.70 02.03 85.39 03.96 76.84 13.24 54.89 21.33
I+ D, 89.22 05.86 82.95 10.95 86.20 11.79 74.28 20.35
I+D.+ L 87.83 02.27 88.59 04.42 85.11 11.64 72.07 20.04
I+ D, 92.92 04.65 92.25 08.85 86.17 19.85 73.35 31.25
I+ D,+L 93.11 05.85 91.20 11.00 85.75 18.14 72.61 29.03

(b) Jeu de test restreint

TABLEAU 5.10 — Scores obtenus (en %) sur le jeu de test par les différentes
configurations pour la segmentation sémantique de sous-images LCMS (EP :
exactitude pondérée; P : précision; R : rappel; Fy : Fi-score).

Analyse du 6F;-score La figure B4 montre, pour chaque configuration,
I’évolution du OF}-score, sur les deux jeux de test, lorsque 6 varie de 1 a 11.
Précisons que le f-rappel est identique pour les jeux de test restreint et « tout
venant ». Ainsi, des deux termes composant le 6F}-score, seule la #-précision
varie entre ces deux jeux. Notons, de plus, que, lorsque 6 = 1, le 8 F;-score est
égal au Fi-score.

De facon générale, il ressort de ces résultats que les 6F;-scores les plus
élevés sont atteints par des configurations employant 'information d’intensité.
Par ailleurs, on constate que les configurations utilisant la profondeur centrée
ainsi que D, + L admettent des F-scores significativement inférieurs aux autres
configurations. De plus, on peut relever que I'ajout de la composante L au
sein des configurations entraine systématiquement une baisse du 8 Fi-score, et
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ce pour toutes les valeurs 6 considérées et pour les deux jeux de test. Une
conclusion proche peut étre dressée pour B. En effet, méme si la configuration
D, + B témoigne d’un 0Fi-score plus élevé que celui de la configuration D,,
cet avantage disparait lorsque la composante d’intensité est employée. Ainsi, la
configuration I 4+ D, présente un §F}-score largement supérieur a celui obtenu
par la configuration I + D, + B.

Concernant le jeu de test restreint, on peut relever qu’au fur et a mesure
que 0 grandit, le score de la configuration I, initialement trés proche des confi-
gurations I + Dg, I + D, et I + D, + L, s’éloigne des scores obtenus par ces
derniéres qui, quant a elles, se rejoignent. Cela signifie que les prédictions entre
ces trois derniéres configurations different principalement aux abords des fis-
sures. Elles sont donc qualitativement proches. Par rapport a I, ces mémes
prédictions s’en distinguent également en d’autres endroits. En outre, les résul-
tats obtenus montrent que la configuration I + D,, dont le 8 F}-score sur le jeu
de test restreint est semblable & celui de la configuration I 4+ D,., le supplante
nettement sur le jeu de test « tout venant ». Cela révele que les prédictions du
modele issu de la configuration I + D, sont légérement meilleures au voisinage
des fissures que celles du modéle relatif a I + D,,. Elles présentent, a I'inverse,
davantage de fausses alarmes que ces derniéres au sein des sous-images qui ne
comprennent pas ces anomalies.

Analyse qualitative FEn comparant les prédictions réalisées par les modeles
sélectionnés par les deux critéres (EP et Fj-score) sur un méme exemple pour
la configuration I (voir figure BI8), il apparait que le modeéle sélectionné par
le critere EP considere, a tort, toutes les aspérités du béton, ainsi que les joints
et les fixations du passe-cdble, comme des fissures. De plus, les bonnes détec-
tions de fissures « bavent » énormément, occupant par endroit une vingtaine de
pixels de large quand les annotations des fissures admettent une largeur d’un
seul pixel. Le critere F) permet de réduire ce trop grand nombre de détections.
Ainsi, avec ce dernier, méme si les deux fissures ne sont pas intégralement pré-
dites, le nombre de fausses alarmes reste faible et ces derniéres se concentrent
majoritairement sur des zones difficiles (éraflures, joints localement non recti-
lignes).

Dans la figure 619, on compare qualitativement les prédictions réalisées
pour les configurations I et I 4+ D, afin d’étudier 'apport de la composante
de profondeur ajustée, qui est la configuration qui présente le meilleur 6F-
score sur le jeu de test « tout venant ». Sur cet exemple, on peut voir que
les fausses alarmes sont moins nombreuses et que le relevé des fissures est
moins discontinu pour la configuration I + D,. Pour réaliser la comparaison
entre les prédictions de ces deux configurations, nous considérons trois zones
d’intéréts, encadrées en vert dans la figure 5198, représentant respectivement
une fissure excentrée (extrait de gauche), un joint de coffrage et un joint de
voussoir (extrait central) et une fissure centrée traversée par un passe-cible
ainsi qu'un joint de voussoir (extrait de droite). Il en ressort que le modele
appris sur 'intensité seule prédit régulierement des portions de joints comme
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FIGURE 5.17 — Evolution du 6F;-score (exprimé en %) sur le jeu de test pour
les différentes configurations LCMS lorsque 6 varie de 1 a 11 sur les modeéles
maximisant le critére Fj. Les courbes en pointillé représentent les configurations
n’employant pas la composante d’intensité.
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FIGURE 5.18 — Exemples de prédictions réalisées sur la méme image de test
que la figure BTH pour la segmentation sémantique et pour la configuration I.
La sélection du modele est fondée sur le Fi-score pour la prédiction du haut et
sur l'exactitude pondérée (EP) pour celle du bas.
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fissure, et ce quel que soit la largeur du joint. Une des fixations du passe-cable
a également été prédite a tort comme fissure. Si les fissures sont globalement
bien détectées, les relevés correspondants sont ponctués de discontinuités. A
I’opposé, avec le modele utilisant la profondeur ajustée en plus de l'intensité,
les joints ne comptent presque jamais parmi les fausses alarmes. Concernant
les fissures, elles sont un peu mieux prédites et la continuité de leurs relevés
est davantage préservée.

Synthése Ces travaux en segmentation sémantique viennent corroborer la
plupart des conjectures émises lors de 'expérimentation sur la classification de
données LCMS.

De facon attendue, I’écart entre les précisions obtenues par les modeles sé-
lectionnés par chacun des deux critéres (EP et Fi-score) est encore plus consé-
quent dans cette expérimentation que dans la précédente. Le méme constat
peut étre dressé pour le rappel.

Concernant 'influence des différentes modalités, si 'intensité demeure in-
dispensable, la composante de profondeur permet d’améliorer les résultats des
modeles qui ne reposent que sur cette premieére modalité. Notons que, de prime
abord, cela n’a rien d’évident. En effet, méme si les fissures se traduisent ma-
tériellement par une variation de la surface du tunnel, I'intégralité des anno-
tations a été réalisée sur la seule base de la carte d’intensité. On observe, plus
spécifiquement, que I'information de profondeur ajustée D, permet de confiner
Iessentiel des fausses alarmes au voisinage des fissures. A I'opposé, certaines
modalités ne semblent pas avoir d’influence positive sur la qualité des prédic-
tions. C’est le cas de la carte des outliers B, de la carte des points hors de
portée L et de la profondeur centrée D..

Enfin, il convient de souligner que, contrairement a I’expérimentation pré-
cédente, portant sur la cartographie par quadrillage régulier, nous n’avons ren-
contré aucun probléme d’instabilité du processus d’optimisation lors de 'ap-
prentissage des modéles.
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(a) Prédiction obtenue pour la configuration I + D, critére de sélection Fy

(c) Extraits pour I, critére de sélection F1 (la prédiction entiére est en figure BI8)

F1GURE 5.19 — Comparaison qualitative des prédictions entre les configurations
I et I 4+ D, a partir de trois extraits (encadrés en vert) de prédictions issues
d’un méme exemple.
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Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons évalué le potentiel des méthodes de car-
tographies par quadrillage régulier et par segmentation sémantique, sur
deux types de données. Nous en tirons les conclusions suivantes :

— L’utilisation de jeux d’apprentissage de taille réduite et/ou faible-
ment représentatifs de 'ouvrage a inspecter ne permet pas d’ob-
tenir des réseaux de neurones généralisant bien sur I'intégralité de
I’ouvrage en question. Dans cette configuration, les modéles em-
ployant des caractéristiques définies a priori, a 'instar des foréts
aléatoires ou des SVM, semblent plus robustes a ce manque de
représentativité, puisque les caractéristiques sur lesquelles repose
la décision du modeéle sont expressément choisies en raison de leur
intérét pour l'identification des anomalies, la ou les réseaux de
neurones inferent ces caractéristiques sur les données d’apprentis-
sage.

— A Tl'inverse, lorsqu’ils sont appris sur une portion significative des
données représentant 'ouvrage a analyser, les réseaux de neurones
présentent de bonnes capacités de généralisation sur les autres
données de la structure, qui leur sont inédites.

e Pour la segmentation sémantique des fers apparents au
sein d’images photographiques, nous sommes parvenus a at-
teindre une exactitude pondérée proche de 90% et un Fj-
score supérieur & 50% et ce, pour I'ensemble des sites consi-
dérés.

e Concernant la reconnaissance des fissures par le biais des
données LCMS, les résultats varient selon les modalités des
données choisies ainsi que de la stratégie de cartographie
employée. Néanmoins, 'exactitude pondérée des meilleures
configurations s’établit également autour de 90%, que ce soit
pour la cartographie par quadrillage régulier ou par segmen-
tation sémantique. S’agissant du Fi-score, il dépasse 65%
pour la configuration D, et la stratégie multi-grilles (ap-
proche Cha et al. [d]) et le OF;-score avoisine 62% pour la
configuration I + D, et la stratégie par segmentation séman-
tique (lorsque 6 vaut 11).

— Pour le cas particulier des images fortement résolues, ou qui pré-
sentent des infrastructures acquises en plan rapproché, il est pos-
sible d’améliorer les performances d’un modele de segmentation
sémantique en combinant, pour chaque image a cartographier, les
prédictions obtenues sur plusieurs versions sous-échantillonnées de
cette image.

— Lorsque la classe d’intérét est largement minoritaire, les deux cri-
téres de sélection évalués proposent des compromis précision/rap-
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pel différents : la sélection du modele selon le Fj-score favorise
la précision sur le rappel alors que la sélection selon I'exactitude
pondérée permet d’atteindre un rappel plus élevé, au prix d’un
nombre plus important de fausses alarmes.

— Certaines modalités des données LCMS ont davantage d’influence
sur les performances des modeles que d’autres et ce, aussi bien
pour la cartographie par quadrillage régulier que pour celle repo-
sant sur la segmentation sémantique. Ainsi :

e La composante d’intensité est essentielle. En son absence, les
résultats ont globalement tendance & étre moins bons.

e L’utilisation conjointe de la profondeur (brute D,, ou ajustée
D,) et de l'intensité représente la meilleure stratégie pour
obtenir des modeles performants. Par ailleurs, il ressort de
Panalyse du 6F;-score des modeles de segmentation séman-
tique que I’emploi de la profondeur ajustée permet au modéle
de confiner I'essentiel des fausses alarmes dans le voisinage
immédiat des fissures.

o Les autres composantes considérées (profondeur centrée D,
carte des points hors de portée L et carte des outliers B) ne
semblent pas avoir une incidence significative sur les perfor-
mances des modeles.







Chapitre 6

Evaluation multi-sites et
stratégies d’adaptation de
domaine pour la détection
d’anomalies sur des structures de
génie civil

Dans le chapitre précédent, nous avons évalué les performances des réseaux
de neurones sur des données issues du méme ouvrage que celui ayant servi a
I’apprentissage. Si cette évaluation est un point d’étape essentiel, elle demeure
insuffisante pour se prononcer sur la capacité de généralisation des modéles,
c’est-a-dire lorsque des images provenant d’un tunnel nouvellement acquis sont
a analyser.

Ce chapitre a pour but de mesurer 'influence du biais de domaine dans le
cadre de la segmentation sémantique des fers apparents ainsi que d’évaluer le
potentiel de diverses approches d’adaptation de domaine. Sur le plan opéra-
tionnel, on veut éviter d’avoir a annoter de larges portions de chaque tunnel
a cartographier. Le temps nécessaire a cette opération serait considérable et
I'intérét des méthodes de cartographie automatiques s’en verrait réduit.
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6.1 Evaluation de I’influence du biais de domaine

Résumé du protocole expérimental

e Architecture SegNet,
e Poids initiaux Pré-appris (encodeur), aléatoires (décodeur)

e Epoques 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données Drouyer [I30]
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critéres de sélection des modeles a évaluer

— Modele maximisant le Fi-score sur le jeu de validation

— Modele maximisant 'exactitude pondérée sur ce méme jeu

e Objectif

— Evaluer les performances des réseaux de neurones sur des jeux
de données de grande taille et en présence d’un important biais
de domaine

6.1.1 Meéthodologie

Pour mesurer la capacité d’adaptation de nos réseaux, il nous faut entrainer
un modeéle sur un site et I’évaluer sur un autre. Nous disposons de jeux annotés
pour cing sites d’acquisitions. Cependant, le nombre de jeux au sein de chaque
site n’est pas constant. CODEBRIM est la seule base composée de trois jeux :
apprentissage validation et test. Les tunnels piéton et routier (Rive-de-Gier)
sont tous deux constitués d’un jeu d’apprentissage et d’un jeu de test. Les deux
acquisitions sur le batiment universitaire ne comptabilisent chacune qu’un seul
jeu.

Comme I’évaluation porte a chaque fois sur un site distinct du site d’appren-
tissage, les jeux initialement dédiés aux tests du tunnel piéton et du tunnel rou-
tier de Rive-de-Gier sont réemployés en tant que jeux de validation et servent
ainsi a la sélection du modele a tester selon les deux critéres que nous avons
employés jusqu’a présent : sélection du modele réalisant la meilleure exactitude
pondérée et sélection de celui ayant obtenu le meilleur Fj-score en validation.
Pour la base CODEBRIM, qui dispose déja d’un jeu de validation, ce dernier
est conservé pour ce role. Les jeux du batiment universitaire ne sont utilisés
qu’en test. Le tableau B présente les différentes configurations testées.

Apprentissage et validation ‘ Test
Tunnel piéton (TP) C, RDG, Batiment universitaire (A et S)
CODEBRIM (C) TP, RDG, Batiment universitaire (A et )
Rive-de-Gier (RDG) C, TP, Batiment universitaire (A4 et .S)

TABLEAU 6.1 — Configurations évaluées pour mesurer I'influence du biais de
domaine (A : captation par 'objectif Apple; S : captation par I'objectif Sam-
sung).
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Nous reprenons les modeéles appris lors de 'expérimentation portant sur la
segmentation sémantique des fers apparents décrite dans le chapitre B. Chaque
modele a donc été évalué sur le jeu de validation qui lui est associé et les critéres
de sélection ont alors désigné, parmi ’ensemble des modeles générés lors de la
phase d’apprentissage, ceux qui sont a évaluer sur les différents jeux de test.
L’apprentissage et la validation sont réalisés sur des sous-images 256 x 256
pixels extraites selon les facteurs d’échelle propres a chaque site :

— {272,273} pour le tunnel piéton ;
— {271} pour le tunnel de Rive-de-Gier;
— {272} pour la base CODEBRIM.

L’évaluation porte sur les images en pleine résolution. Le tableau 62 présente
la composition des jeux de données pour chaque site.

Site | Apprentissage (#s.i.) | Validation (#s.i.) | Test

Tunnel piéton 1876 1092 78
CODEBRIM 3173 229 29
Rive-de-Gier 6060 2508 418
Rive-de-Gier (R) - - 27
Bat. univ. (A) - - 56
Bat. univ. (S) - - 17

TABLEAU 6.2 — Composition des jeux de données pour les différents sites dans
le cadre de I’évaluation du biais de domaine. Les jeux d’apprentissage et de
validation sont comptés en sous-images 256 x 256 pixels, les jeux de test le sont
en images, considérées dans leurs résolutions originales. Pour le tunnel piéton
et Rive-de-Gier, les jeux de validation et de test sont composés des mémes
images (ces jeux ne sont jamais utilisés simultanément pour un méme modele).
(R) : jeu de test restreint de Rive-de-Gier.

6.1.2 Résultats

Les scores des différents modeles sont présentés dans le tableau B23. Nous
les analysons séparément avant d’en faire une synthése générale. A 'exception
du batiment universitaire, toutes les images de test ont déja été utilisées et
décrites dans le chapitre B (section B12). Pour le batiment universitaire, nous
avons sélectionné une image de chacune des deux sous-bases. L’ensemble de ces
exemples est présenté en figure G

Apprentissage sur le tunnel piéton Lorsque le modeéle est appris sur le
tunnel piéton (cf. table B3d), on mesure, sur le tunnel Rive-de-Gier, une exac-
titude pondérée proche de 50% ainsi qu'un Fi-score quasi-nul. Les prédictions
sur ce tunnel (voir figure B2) confirment ce résultat puisqu’on y constate si-
multanément une quasi absence de détection et une quantité importante de
fausses alarmes. On observe des résultats analogues pour le rappel par compo-
santes connexes (cf. figure 63) : lorsque ’on se base sur le critére du Fi-score,
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(a) Batiment universitaire (jeu A) (b) Batiment universitaire (jeu S)

-
i
— o)
. —
1

(c) Tunnel piéton (d) CODEBRIM

(e) Tunnel routier de Rive-de-Gier

FIGURE 6.1 — Exemples utilisés pour I’évaluation qualitative des différents
modeles. Les fers apparents sont détourés en rouge.
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Critere EP Critere F1
EP p R F | EP p R F

Rive-de-Gier | 52.65 00.42 06.81 00.78 | 50.18 00.20 00.68 00.30
Rive-de-Gier (R) | 52.63 06.11 06.81 06.44 | 50.19 03.29 00.68 01.13
CODEBRIM | 52.99 82.83 06.43 1193 | 55.98 85.53 12.67 22.07
Béat. univ. (S) | 71.73 04.44 50.40 08.15 | 78.43 08.09 61.33 14.29
BAat. univ. (A) | 71.10 27.12 43.90 33.53 | 80.40 15.14 66.11 24.64

(a) Modele appris sur le tunnel piéton

Critere EP Critere F1
EP P R Fi | EP p R F
Tunnel piéton | 44.51 01.53 13.54 02.76 | 50.00 02.92 00.05 00.10
CODEBRIM | 53.49 62.62 08.69 15.27 | 50.10 41.70 00.36 00.71
Bat. univ. (S) | 50.39 01.65 01.26 01.43 | 49.99 00.00 00.00 00.00
Bat. univ. (A) | 42.83 00.48 07.37 00.91 | 49.98 00.27 00.01 00.02

(b) Modele appris sur Rive-de-Gier

| EP p R F
Rive-de-Gier | 65.78 00.52 38.40 01.02
Rive-de-Gier (R) | 65.09 06.50 38.40 11.11
Tunnel piéton | 51.12 06.21 03.91 04.80
Bat. univ. (S) | 73.77 09.84 50.49 16.46
Bat. univ. (A) | 72.75 15.62 49.33 23.73

(c) Modele appris sur la base CODEBRIM (les critéres EP et F1 aboutissent au méme
modele)

TABLEAU 6.3 — Métriques obtenues pour les différentes configurations (EP :
exactitude pondérée ; P : précision; R : rappel; F; : Fi-score) — (R) : évaluation
sur le jeu de test restreint de Rive-de-Gier.

aucun fer apparent n’est détecté a plus de 10% sur Rive-de-Gier et moins de
10% des fers apparents présents dans ce méme tunnel sont concernés par une
détection. Avec le critére EP, le modele de cette configuration ne réussit a dé-
tecter que 10% des composantes connexes au moins de moitié. Cette situation
est probablement due a la différence d’aspect importante entre les deux sites.
En effet, pour le tunnel de Rive-de-Gier, les pertes de matiere entourant les
fers apparents sont plus claires que le revétement sain les avoisinant alors que
la situation est inverse pour le tunnel piéton. De plus, sur 'image de test, on
peut voir que le joint présent, visuellement composé d’une structure rectiligne
entouré d’une zone granuleuse sombre, est partiellement détectée comme fer
apparent.

Concernant la base CODEBRIM, on retrouve une exactitude pondérée sem-
blable a celle de Rive-de-Gier mais le F}-score y est cette fois supérieur. Notons
qu’une partie de ce score est expliquée par le fait que la plupart des fers ap-
parents sont pris en plan rapproché et occupent donc une grande surface au
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sein des images. La précision s’en voit ainsi favorablement biaisée. Cette faible
distance entre le capteur et la paroi explique également le faible rappel par
composantes connexes. En effet, puisque les anomalies sont de larges compo-
santes connexes dans les images, il est plus difficile de les détecter intégrale-
ment. Ainsi, on dénombre moins de 20% de fers apparents détectés avec un
seuil d’admission de 50%, et ce pour les deux critéres. Ce constat se retrouve
au sein des prédictions, ou I'on observe que le modéle ne parvient qu’a localiser
approximativement une partie des fers apparents, et ce, pour les deux critéres.
Remarquons que les fers apparents les moins bien détectés dans cette image de
test sont ceux qui sont situés sur une aréte de 'ouvrage. Or, une telle situation
ne se retrouve pas au sein du tunnel piéton, pour lequel toutes les anomalies
sont situées sur une surface planaire, alors qu’elle est courante pour la base
CODEBRIM. La sous-détection du modéle appris sur le tunnel piéton pourrait
donc, en partie, s’expliquer par cette différence de caractéristiques d’anomalie
entre les deux sites.

Pour le batiment universitaire, (S) comme (A), on observe de meilleurs
scores, aussi bien en exactitude pondérée qu’en F}-score. Néanmoins, si le rap-
pel est plus élevé que sur les autres bases, attestant que la plupart des fers ap-
parents y sont mieux détectés, la précision demeure faible. Ainsi, les exemples
de prédictions révelent que certains éléments distracteurs, comme les branches
et les jonctions entre blocs de béton, sont classés a tort comme fers apparents.
On peut expliquer cette contre-performance par 'absence de ces éléments dans
le jeu d’apprentissage. En effet, le batiment universitaire comporte des éléments
faiblement représentés au sein des tunnels, comme la végétation. Les prédic-
tions incorrectes réalisées sur ces éléments rarement présents sont donc moins
dommageables pour notre application. De fagon générale, on peut noter que
le rappel par composantes connexes est plus élevé pour (A) que pour (S). En
effet, pour le critére EP, on détecte prés de 50% des fers apparents avec un
seuil d’admission de 50% pour (S) et, avec ce méme seuil, ce sont un peu moins
de 60% des anomalies qui sont détectées dans (A). Pour le critere F, on reléve
des rappels par composantes connexes du méme ordre pour (S) et plus élevés
pour (A), s’établissant respectivement a 50% pour le premier et & 75% pour
le second, avec un méme seuil d’admission & 50%. Cette différence tient sans
doute en partie a la différence de netteté et de résolution des images. En effet,
les fers apparents du jeu (A) sont davantage discernables que ceux du jeu (S).
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Critere EP Critére Fi

FIGURE 6.2 — Prédictions du modele appris sur le tunnel piéton — 18 ligne :
Batiment universitaire (S); 2™ ligne : Batiment universitaire (A); 3™e
ligne : CODEBRIM ; 4°™€ ligne : Rive-de-Gier.
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(a) Critere EP
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(b) Critére Fy

FIGURE 6.3 — Rappel par composantes connexes pour le modele appris sur le
tunnel piéton.
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Apprentissage sur le tunnel de Rive-de-Gier Pour le modéle entrainé
sur le tunnel routier de Rive-de-Gier (cf. table B30 et figure 64), on observe
des métriques uniformément basses, s’établissant parfois largement en deca des
résultats qu’auraient produits des modeles dégénérés ou répondant au hasard.
Avec le critére EP, le modéle génére de nombreuses fausses alarmes (végétation,
fenétres, toit, ciel, revétements sains, etc.) et ne réussit qu’a détecter des fers
apparents que sur quelques exemples de la base CODEBRIM et du batiment
universitaire (S). En termes de rappel par composantes connexes (cf. figure
63), entre 10 et 20% des fers apparents sont détectés avec un seuil d’admission
de 50% (& D’exception du batiment universitaire (S) qui présente un rappel
par composantes connexes de 0,49% pour ce méme seuil d’admission). Avec le
critere F1, les prédictions sont presque dégénérées et ne comportent que peu de
détections. Cela se traduit, pour le rappel par composantes connexes, par le fait
qu’aucune d’entre elles n’est reconnue a plus de 20%. Cette tres faible capacité
de généralisation pourrait s’expliquer par une importante hétérogénéité entre le
tunnel de Rive-de-Gier et ’ensemble des autres sites. En effet, dans le chapitre
introductif, nous avions réalisé une représentation t-SNE de l’ensemble des
images de chaque site (cf. figure ) et avions pu constater que le tunnel de
Rive-de-Gier présentait une « distribution » tres éloignée des autres sites qui
admettaient, quant a eux, des représentations davantage rapprochées.

Apprentissage sur la base CODEBRIM L’apprentissage effectué sur la
base CODEBRIM nous permet d’obtenir un modele généralisant légeérement
mieux que ceux appris sur les deux autres sites (¢f. tableau et figure 61).
On retrouve des résultats comparables aux modéles appris sur le tunnel piéton
pour les deux versions du batiment universitaire, aussi bien sur le plan quanti-
tatif que qualitatif. Les précisions mesurées sur I’ensemble des sites indiquent
cependant une quantité importante de fausses alarmes.

Evalué sur le tunnel piéton, le modéle parvient & détecter partiellement
les fers apparents dans I’exemple choisi mais, considére, a tort, une partie du
revétement composant le sol comme anomalie, probablement en raison des gra-
nulats qu’il contient et qui lui donnent une apparence proche des pertes de
matiéres entourant les fers apparents. En termes de rappel par composantes
connexes (cf. figure B27), on constate qu’aucune composante connexe n’est dé-
tectée a plus de 95% de sa superficie (seuil d’admission & 95%) et qu’au plus
42% des composantes connexes sont détectées (seuil a 0%). Ces détections sont
donc fortement incompletes. La cause de cette incomplétude est probablement
a chercher du c¢6té du champ réceptif du réseau de neurones. En effet, certaines
prises de vue du tunnel piéton sont réalisées en plan rapproché. Comme les
images sont fortement résolues (4896 x 3672), le modeéle ne peut possiblement
pas prendre en compte suffisamment de contexte spatial pour identifier certains
fers apparents pris en gros plan.

Sur le tunnel routier, les résultats sont meilleurs que ceux du modeéle appris
sur le tunnel piéton. En effet, si les deux modeéles témoignent de précisions
proches, celui entrainé sur la base CODEBRIM admet un rappel de 38.40%,
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Critere EP Critere Fi

FIGURE 6.4 — Prédictions du modele appris sur le tunnel routier de Rive-
de-Gier — 1°*¢ ligne : Batiment universitaire (S); 2°™¢€ ligne : Batiment
universitaire (A); 3*™¢ ligne : CODEBRIM ; 4°™¢ ligne : Tunnel piéton.
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FI1GURE 6.5 — Rappel par composantes connexes pour le modele appris sur le
tunnel routier de Rive-de-Gier.
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(a) Batiment universitaire (S) (b) Batiment universitaire (A)
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(c) Tunnel piéton (d) Rive-de-Gier

FIGURE 6.6 — Prédictions du modele appris sur la base CODEBRIM (les cri-
téres EP et Fy aboutissent au méme modele).

contre 6.81% pour le modeéle issu du tunnel piéton. Le premier modele détecte
donc davantage de fers apparents que le second, constat qui est confirmé qua-
litativement sur la prédiction (présentée en figure E6d) ainsi qu’au niveau des
composantes connexes. En effet, pour tous les seuils d’admission, le rappel par
composantes connexes du modele appris sur la base CODEBRIM est supérieur
a ceux des deux modeéles entrainés sur le tunnel piéton.

Concernant le batiment universitaire, on retrouve la méme confusion du
modeéle au niveau des branches, peu représentées dans la base CODEBRIM,
qui sont considérées & tort comme fers apparents, pour (S) comme pour (A).
De plus, dans le jeu (A), le brise-soleil ainsi que 'ombre qu’il projette sur les
vitres du batiment comptent également parmi les fausses alarmes. On peut
noter que la base CODEBRIM compte de nombreux fers apparents situés sur
des arétes de structures en béton. La présence de ces derniers a pu conduire le
modele a prédire le brise-soleil comme fer apparent. Bien que le rappel pixellique
soit semblable pour les deux jeux, le rappel par composantes connexes difféere
significativement pour chacun d’eux. Ainsi, pour tous les seuils d’admission
inférieurs & 90%, le rappel par composantes connexes est inférieur sur (S) a ce
qu’il est sur (A), Pécart se creusant lorsque le seuil d’admission décroit. Les
détections sur (A) enveloppent ainsi davantage les fers apparents que celles
réalisées sur (S).
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FIGURE 6.7 — Rappel par composantes connexes pour le modele appris sur la
base CODEBRIM.

6.1.3 Syntheése

Dans cette section, nous avons pu mesurer 'influence du biais de domaine
pour la segmentation sémantique des fers apparents. Comme 1’on pouvait s’y
attendre, il en ressort une différence significative de performances entre une
évaluation sur le méme site que celui ayant servi a son apprentissage et une
évaluation sur un autre site, situation qui se rapproche davantage de ’objectif
applicatif de la cartographie des anomalies.

Il nous faut alors gérer explicitement le biais de domaine au sein du modele.
Cette problématique est bien connue dans la communauté de la reconnaissance
des formes et a donné lieu a des méthodes qualifiées d’« adaptation de do-
maine » qui font Pobjet d’une littérature conséquente [I46]. La plupart de ces
méthodes proposent de traiter le probleme de biais de domaine de fagon bi-
naire, c’est-a-dire de ne considérer le biais qu’entre deux domaines, le procédé
étant alors a réitérer pour chaque domaine supplémentaire. C’est cette straté-
gie que nous avons choisie. Le premier jeu est qualifié de domaine source et est
nécessairement annoté tandis que le second est appelé domaine cible et ne 'est
généralement pas (ou alors partiellement) lors de la phase d’apprentissage.

Bien que les résultats de cette étude multi-sites n’aient pas fait 'objet de
valorisation scientifique, certains travaux préliminaires mesurant de 'influence
du biais de domaine, pour une architecture U-Net [6], ont été publiés en confé-
rences nationale [[47] et internationale [T45].
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6.2 Adaptation de domaine

Nous explorons et comparons deux approches d’adaptation de domaine :
une approche non supervisée (section B20), d’une part, et une approche fai-
blement supervisée (section 6-272), d’autre part. Bien que ce ne soit pas une
limitation scientifique, nous restreignons I’expérimentation d’adaptation de do-
maine au site de Rive-de-Gier comme domaine cible. C’est, en effet, le site pour
lequel la variabilité d’aspect des fers apparents (échelle, teinte, etc.) est la plus
faible. Ainsi, on peut espérer bénéficier d’un effet « seuil » : si on parvient
a correctement détecter un fer apparent, il est probable que les autres soient
également bien reconnus.

Pour estimer la qualité de 'adaptation de domaine par-dela les indicateurs
mesurés sur le domaine cible, il serait intéressant de vérifier si les caractéris-
tiques produites par le modele sur ces deux domaines suivent la méme distribu-
tion statistique. S’il est complexe de tester avec précision cette affirmation, on
peut toutefois s’approcher de cet objectif & travers une visualisation t-SNE [
des caractéristiques issues de ’encodeur. S’intéresser a la distribution en sor-
tie de I’encodeur est motivé par plusieurs raisons. Une raison méthodologique,
tout d’abord, puisqu’'une des deux méthodes d’adaptation que nous évaluons
n’agit que sur ’encodeur. Une raison technique, ensuite, puisque c’est a cet en-
droit du réseau que le flux d’information est le moins volumineux. Il est donc
possible d’appliquer ’algorithme de visualisation directement sur les données
brutes, sans réduction de dimension préalables (pour les données trop volumi-
neuses pour une application directe de t-SNE, les auteurs de cette méthode
préconisent d’effectuer une analyse par composantes principales en guise de
prétraitement, ce qui peut dégrader la pertinence de la visualisation). Le résul-
tat de 'encodeur, étant donnée une image RGB de résolution 256 x 256 pixels,
est un volume 8 x 8 x 512. Dans cette représentation, chaque point représente
alors un « pixel » de ce volume, c¢’est-a-dire un volume 1 x 1 x 512, et est associé
a un voisinage 32 x 32 de I'image originale.

Compte tenu de la taille des jeux de données, il serait déraisonnable de
calculer la représentation t-SNE pour toutes les images. Il en résulterait des
nuages de points de grandes densités, inégalement peuplés, et donc difficilement
interprétables. Pour Rive-de-Gier, nous sélectionnons ainsi une unique image
tandis que pour le tunnel piéton et la base CODEBRIM, nous en choisissons
deux que nous redimensionnons d’un facteur 1/4, de sorte que le nombre de
pixels considérés pour la représentation t-SNE soit approximativement le méme
pour les trois domaines. Ces deux couples d’images ont été composés d’exemples
visuellement semblables, ceci afin que chaque paire d’images ainsi formée se
comporte, au sein de la visualisation, de la méme fagcon qu’une seule image de
résolution supérieure.

L’ensemble des images utilisées pour la production des représentations t-
SNE (ainsi que les facteurs d’échelle qui leur sont associés) est donné en figure
63.
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(a) Exemples issus du tunnel piéton (pris & I’échelle 1/4)

(b) Exemples issus de la base CODEBRIM (pris a Péchelle 1/4)

(c) Exemple issu du tunnel de Rive-de-Gier (pris & ’échelle 1)

FIGURE 6.8 — Exemples utilisés pour la visualisation t-SNE des caractéristiques
produites par I’encodeur des modeles évalués. Un facteur d’échelle est appliqué
sur les exemples du tunnel piéton et de la base CODEBRIM afin que le nombre
de pixels soit du méme ordre de grandeur au sein de chacun des domaines. Pour
donner une idée des résolutions originales des images, un carré bleu de taille
256 x 256 est tracé dans le coin supérieur gauche de chaque image.
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6.2.1 Meéthode non supervisée

Résumé du protocole expérimental

e Architecture SegNet

e Poids initiaux

Phase autosupervisée :

— Pré-appris (encodeur), aléatoires (décodeur)
Phase supervisée :

— Modele issu de la phase autosupervisée

¢ Epoques 1000 + 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données Algorithme B
e Critéres d’optimisation Lgerf puis Lee

e Critéres de sélection des modéles a évaluer

Phase supervisée uniquement :

— Modele maximisant le Fj-score sur le jeu de validation du
domaine source

— Modele maximisant I'exactitude pondérée sur ce méme jeu

e Objectif

— Evaluer une approche d’adaptation de domaine non supervisée

. J

La premiére méthode mise en ceuvre repose en partie sur un type d’appren-
tissage particulier appelé « autosupervision » [[48].

6.2.1.1 Autosupervision

L’autosupervision vise a construire un espace de caractéristiques propre a
un jeu de données, et ce indépendamment de la tdche que ’on cherche & accom-
plir sur le jeu considéré. Cet espace est généralement inféré par un encodeur.
L’objectif de I'autosupervision est alors de fournir a un réseau de neurones des
parametres adaptés aux données et a partir desquels 'apprentissage d’autres
taches, comme la classification ou encore la segmentation sémantique, est ren-
due plus simple du fait de la réduction du nombre de parameétres a ajuster.

L’apprentissage par autosupervision d'un encodeur est réalisé par le biais
d’une tache dite « prétexte », c’est-a-dire une tache dont la vérité terrain peut
étre construite de facon algorithmique, sans annotation manuelle, et dont la
résolution nécessite une compréhension approfondie de la scéne. De nombreuses
taches prétextes existent (re-colorisation d’une image que I'on a préalablement
convertie en nuances de gris [[49], détermination du positionnement relatif de
deux sous-images extraites d’un méme exemple [I50], etc.).

La tache prétexte que nous utilisons est celle décrite dans SimCLR [20]. On
considere un encodeur E suivi d'un Perceptron multicouche g visant & projeter
les représentations issues de ’encodeur, projections sur lesquelles est appliquée
la fonction de cofit de la tache prétexte. L’encodeur est ici identique a celui de
ResNet-18 et le Perceptron multicouche comporte deux couches. Pour chaque
batch B = {x; | 1 < i < N} de taille N et extrait d’un jeu de données, on
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construit un ensemble {Z; | 1 <7 < 2N} avec, pour tout i € [[1; N],

.i‘gi_l = tgi) (JJZ) (61)
i‘gi = téi) (.231) (62)

ou tgz) et tg) sont des transformations générées aléatoirement (géométrique,
colorimétrique, etc.) pour chaque batch et qui varient a chaque époque. La gé-
nération et I'application de la transformation, pour chaque exemple, est réalisée
par 'algorithme B.

Algorithme 3 : Algorithme d’augmentation de données utilisé pour
la méthode d’adaptation non supervisée et appliqué sur chaque sous-
image de résolution 256 x 256 pixels.

Entrée : La sous-image a traiter X

a~U(0.5,1.5);

B ~U(—0.15,0.15);

X < a(X — X)+ X + B (ot X est la moyenne des valeurs de X);

X + Miroir_horizontal(X) avec une probabilité de 3 ;
X « Miroir_ vertical(X) avec une probabilité de % ;
X « Egalisation_ histogramme(X) avec une probabilité de i ;
C~Up(0,2);
F~1(0.1,2);
1

X « X[:,:,C] < 0 avec une probabilité de 3 ;

X + X[;,:,C] + X[;,:,C] x F avec une probabilité de I ;

X + Ajout_ bruit_ Poivre Sel(X) avec une probabilité de i ;

6 ~Up(0,359);
X <« Rotation(X, ) ;

¢ ~U0.8,1.2);

X < Redimensionnement (X, ¢) ;

Sortie : X

Pour chaque exemple, on obtient ainsi deux exemples appariés qui repré-

sentent la méme sceéne a une transformation pres. On pose alors, pour tout
k € [1;2N],

2k = g(E(Zy)) (6.3)
L’objectif est maintenant d’apprendre au réseau a rapprocher les paires dans
I’espace de caractéristiques a partir des projections de I’ensemble des exemples
transformés. Pour ce faire, on définit, pour tout (i, j) € [1;2N]?, s;; comme la
similarité cosinus entre z; et z;, c’est-a-dire que 'on pose

Zi-Zj

T e—— 6.4
EE (6.4)

sij
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On cherche alors & maximiser cette similarité au sein de chaque paire tout en la
minimisant pour deux exemples issus de paires différentes. On introduit, pour
tout (4,7) € [1;2N]?, sy, la fonction de cofit [ définie par

1(i,7) = —1 P31,/ 7)
(4,7) 08 ii[l(l — 0ik) exp(Sik/T)

(6.5)

oll T est un hyper-parameétre modulant 'amplitude du cofit, fixé & 10~! pour
nos expérimentations, et d;; est le symbole de Kronecker, valant 1 pour i = k
et 0 sinon. Minimiser (4, j) revient & maximiser la similarité cosinus entre z; et
z; tout en minimisant cette méme similarité entre z; et les autres vecteurs de
caractéristiques. On souhaite donc minimiser [(2k — 1, 2k) et (2k, 2k — 1) pour
tout k € [1; M]. La fonction de coiit pour I’ensemble du réseau vaut alors

M
Lserf = L < 1(2k — 1,2k) + 1(2k, 2k — 1)> (6.6)
2M
k=1

Ce procédé est réitéré jusqu'a ce que tous les exemples du jeu d’apprentissage
aient été sélectionnés au sein d’un batch, réalisant ainsi une époque. Le principe
de SimCLR est résumé en figure 6-9. Précisons que ce principe général n’est pas
propre a SimCLR mais est commun a toute une famille de méthodes autosuper-
visées [I51, [52, T53] que 'on regroupe parfois sous le terme de Contrastive
Learning.

6.2.1.2 Méthodologie

La méthode proposée est issue de [ZI] (article non publié). Elle s’articule
en deux temps et est illustrée en figure GI0.

Phase autosupervisée Dans un premier temps, on cherche & créer un es-
pace de caractéristiques commun aux domaines source et cible. Pour ce faire,
on entraine un encodeur & l'aide de la méthode SimCLR durant 1000 époques
sur un ensemble de données composé d’exemples issus des deux domaines. Pour
réduire le risque de biais en faveur de 'un ou I'autre domaine, le jeu d’appren-
tissage comprend autant d’exemples du premier domaine que du second. A la
fin de cette étape, c’est le modele résultant de la milliéme itération qui sert de
base pour la phase supervisée.

Phase supervisée Dans un second temps, une fois I’encodeur appris, nous
remplacons le Perceptron multicouche par un décodeur pour réaliser la segmen-
tation sémantique des fers apparents. Ce décodeur est alors entrainé durant
1000 époques a l'aide du jeu d’apprentissage du domaine source uniquement,
dont on utilise les annotations. Le critére d’optimisation du modele est alors
Pentropie croisée pondérée L... Pour cet apprentissage, les parametres de 1’en-
codeur sont alors figés afin de garantir que ’espace de caractéristiques, défini
par ce méme encodeur, demeure inchangé. Pour la sélection du modele, nous
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Exemples

Création
des
paires

Projection dans
un espace de
caractéristiques

- Maximisation de la
similarité intra-paire
- Minimisation de la
similarité inter-paire

FIGURE 6.9 — Illustration de la tiche prétexte de SImCLR [20] sur un batch
composé de deux exemples

Apprentissage Validation Test
Piéton ‘ Routier | Piéton ‘ Routier | Piéton ‘ Routier
Autosupervision | 1876 1876 - - - -
Supervision 1876 0 1092 0 0 418

TABLEAU 6.4 — Composition des jeux de données pour la méthode d’adapta-
tion de domaine non supervisée. Dans la phase autosupervisée, les jeux sont
constitués de sous-images de résolution 256 x 256 pixels et sont utilisés sans an-
notation. Le jeu de validation est également composé de sous-images de méme
dimension tandis que 1’évaluation porte sur 418 images en pleine résolution.

reprenons les criteres F; et EP utilisés jusqu’a présent. Ces derniers portent
sur le jeu de validation, qui est issu du domaine source et est donc annoté.

Le tableau B4 résume les jeux de données utilisés pour les deux étapes de
la méthode autosupervisée.
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Phase Jeu source —>|

. , g
autosupervisée E —> Ly

Jeu cible —>

Phase
supervisée Jeu source

E

(poids gelés) = > Le

FIGURE 6.10 — Illustration des deux étapes de la méthode proposée (issue de
Sun et al. [27])

6.2.1.3 Résultats

Les résultats quantitatifs sont présentés dans le tableau 63. On constate,
sur le jeu de test intégral, une exactitude pondérée et un rappel plus élevés
avec cette stratégie d’adaptation qu’avec une évaluation directe (voir tableau
B33), et ce quel que soit le critére de sélection du modeéle. La précision y est
cependant moindre, signifiant un plus grand nombre de fausses alarmes pour
le modele adapté. Dans cette expérimentation, le critéere EP semble donner de
meilleurs résultats, toutes métriques confondues. C’est, en particulier, le cas
pour le rappel pixellique qui s’établit & plus de 40%. En termes de rappel par
composantes connexes GBI, on observe qu’on détecte largement plus de fers
apparents avec le critere EP qu’avec le critére Fp, et ce pour tous les seuils
d’admission. Ainsi, plus de la moitié des fers apparents sont détectés avec un
seuil d’admission de 50% pour le critére EP tandis qu'on en reléve moins de
5% pour ce méme seuil avec le critere Fi.

Qualitativement parlant, on releve, en cohérence avec la faible précision
mesurée, de nombreux faux positifs (voir figure 6G132). Si les fers apparents sont
partiellement détectés, le réseau semble considérer les revétements a la texture
granuleuse comme fers apparents. Ce point est particulierement visible sur le
joint du dernier exemple. Une telle erreur pourrait s’expliquer par le fait que le
joint, rectiligne, est entouré d’un revétement dont ’aspect se rapproche d’une
perte de matiere. L’ensemble peut ainsi rappeler la structure d’un fer apparent.

Dans la visualisation des représentations (cf. figure 613), on constate que
les deux domaines sont parfaitement entremélés en sortie de ’encodeur, 1a ot ils
étaient nettement distincts pour I’encodeur issu du modele appris sur le tunnel
piéton. On peut également souligner que les anomalies, particulierement grou-
pées au sein de chaque domaine avant adaptation, sont davantage dispersées.
La méthode d’adaptation a donc réussi a créer un espace de caractéristiques
commun aux deux domaines. Néanmoins, les résultats, aussi bien quantita-
tifs que qualitatifs, demeurent de faible qualité, méme s’ils sont globalement
meilleurs que ceux du modeéle n’ayant pas été adapté. La visualisation t-SNE
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des représentations nous laisse ainsi conjecturer que 'autosupervision a engen-
dré des « erreurs d’appariement » au sein de cet espace de caractéristiques, des
revétements sains d’'un des domaines se trouvant « proches » d’anomalies de

lautre domaine.

Rappel par composantes connexes

0 |

|
0 0.2 0.4

\
0.6

Seuil d’admission

FIGURE 6.11 — Rappel par composantes connexes pour le modele appris par
la méthode non supervisée et pour les deux criteres de sélection de modele.

EP P R F
Modele non adapté, critere EP 52.65 00.42 06.81 00.78
Modele non adapté, critere F 50.18 00.20 00.68  00.30
Adaptation non supervisée, critere EP 62.38 00.22 42.51 00.44
Adaptation non supervisée, critere F} 53.97 00.19 15.80 00.37
Modele non adapté, critere EP (R) 52.63 06.11 06.81 06.44
Modéle non adapté, critere Fy (R) 50.19 03.29 00.68 01.13
Adaptation non supervisée, critere EP (R) | 57.24 02.21 42.51 04.19
Adaptation non supervisée, critere F; (R) | 50.06 01.48 15.80 02.70

TABLEAU 6.5 — Métriques obtenues pour la méthode non supervisée (EP :
exactitude pondérée ; P : précision ; R : rappel; Fy : Fy-score) — (R) : évaluation
sur le jeu de test restreint de Rive-de-Gier. Les résultats du modeéle non adapté

sont repris du tableau 633
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Vérité terrain Critere EP Critere F}

FIGURE 6.12 — Résultats obtenus pour la méthode non supervisée selon les
criteres EP et Fjy.
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(a) Apprentissage supervisé
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(b) Méthode non supervisée

FIGURE 6.13 — Comparaison des représentations issues de ’apprentissage su-
pervisé sans adaptation et de la méthode non supervisée introduite par Sun
et al. [20] sur les exemples de la figure B38. Les carrés pleins représentent les
voisinages 32 x 32 comprenant un fer apparent.
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6.2.2 Adaptation de domaine faiblement supervisée

Résumé du protocole expérimental

e Architecture SegNet
e Poids initiaux Variables (voir texte)

¢ Epoques 1000 e Optimiseur Adam
e Augmentation de données  Drouyer [[30]
e Critére d’optimisation Entropie croisée pondérée

e Critére de sélection des modéles a évaluer

— Modele issu de la derniere époque

e Objectifs

— Evaluer une approche faiblement supervisée d’adaptation de
domaine, requérant d’annoter (au moins) un exemple du domaine
cible

— Evaluer linfluence du choix de 'exemple du domaine cible
utilisé pour guider le processus d’adaptation

\. J

Apres avoir évalué une stratégie d’adaptation de domaine non supervisée,
nous expérimentons une stratégie d’adaptation de domaine faiblement super-
visée. Plus précisément, il s’agit d’'une méthode pour laquelle il est nécessaire
d’annoter au moins une image du domaine cible, ceci afin de « calibrer » le
modele et, ainsi, ’adapter au tunnel constituant le domaine cible. Pour réali-
ser cette opération, nous agissons au niveau des couches de batch normalization
(BN), introduites dans le chapitre B. Pour rappel (¢f. chapitre B, section BT 1T3),
une telle couche est définie comme une application

BN : IW,H,D _)IW,H,D
f—i
—
I e

ou 7 et (B sont appris lors de la phase de rétropropagation (backward) et & ainsi
que [ sont estimés lors de la phase de propagation (forward).

+8 (6.7)

6.2.2.1 Adaptation de domaine et normalisation

L’idée de mettre a profit les couches de batch normalization pour I'adapta-
tion de domaine n’est pas nouvelle. S’il n’y a pas d’hypothése unique pour ex-
pliquer I'intérét que porte les auteurs aux couches de cette nature pour 'adap-
tation de domaine, on peut toutefois souligner que ces derniéres ne représente
qu’une proportion trés limitée des parametres du modele (généralement moins
de 5%) et sont généralement considérées comme indépendantes des couches de
convolution, dans le sens ou elle ne font qu’appliquer une transformation affine
(la méme pour chaque pixel) sur les caractéristiques entrantes normalisées.

En 2017, une premiére méthode a été introduite par Li et al. [I54]. Elle
consiste a ajuster, de maniére non supervisée, les estimations de i et & de
chacune des couches de BN pour qu’elles correspondent aux distributions de
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probabilité du domaine cible au sein des espaces de caractéristiques transformés
par ces couches. Les autres parametres du réseau demeurent alors inchangés,
y compris ceux des couches de normalisation appris par rétropropagation, a
savoir 7 et . Si le nombre de parameétres concernés par cette méthode est
faible, elle permet cependant de calibrer rapidement un modele déja appris sur
un domaine.

Plus récemment, Chang et al. [T55] ont proposé la méthode DSBN (Domain-
specific batch normalization), dans laquelle les couches de normalisation adoptent
un comportement différent selon le domaine dont proviennent les données. Une
telle couche N est alors définie comme un couple (BNy, BNs) tel que

(6.8)

N(z) = BN;(z) six provient du domaine source
BNy(z) six provient du domaine cible

Ainsi, on cherche & construire un opérateur de normalisation propre a chaque
domaine, tout en conservant les caractéristiques extraites par les couches de
convolution. Cette méthode permet d’agir sur I'ensemble des parametres des
couches de BN mais induit, en revanche, un apprentissage plus contraignant.
En effet, ce dernier porte simultanément sur les jeux source et cible, ce qui en
rallonge la durée et requiert la disponibilité des données annotées du domaine
source au moment de 'adaptation. De plus, comme cet apprentissage est super-
visé, et que le domaine cible est dépourvu d’annotations, il faut disposer d’un
modele initial meilleur que le hasard sur ce méme domaine. Ce modeéle, appelé
« pseudo-annotateur », est utilisé pour générer les prédictions pour les exemples
de ce jeu, qui sont alors employées comme vérités terrain. Au fur et & mesure
de 'apprentissage, I'importance accordée a la fonction de coiit concernant ces
annotations, imparfaites, diminue.

Indépendamment du contexte de 'adaptation de domaine, certains travaux
ont mis en évidence I'expressivité qui caractérise les couches de BN, alors
méme que ces dernieres ne couvrent qu’une faible proportion du nombre de
parametres d’'un réseau de neurones. Dans [[56], Frankle et al. réalisent 'expé-
rience suivante : considérant un réseau convolutif dont les poids sont initialisés
aléatoirement, ils opérent un apprentissage supervisé, tout en restreignant les
parameétres appris a ceux des couches de BN, figeant ainsi la valeur des autres
avant méme le début de I’apprentissage. Ces derniers conservent donc la valeur
aléatoire qui leur a été attribuée. Apreés deux expérimentations menées sépa-
rément sur ImageNet et sur CIFAR-10, ils montrent que les modeles appris
de cette maniere présentent des performances remarquablement élevés compte
tenu du faible nombre de parameétres que représentent les couches de BN. Ces
résultats demeurent cependant inférieurs a ceux des modeles dont I’apprentis-
sage a porté sur l'intégralité des parametres (dans leurs travaux, les auteurs
réussissent & atteindre une exactitude pondérée située 10 points (%) en-dessous
de celle réalisant I’état de 'art sur CIFAR-10).

Sur la base de ces travaux, nous cherchons a construire une méthode d’adap-
tation de domaine qui allie la praticité de [[54] (calibration via un apprentissage
sur le domaine cible uniquement) avec l'efficacité de [I55] (ajustement de I'in-
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Gel des poids
(sauf BN)

Modeéle appris sur

le domaine source

Annotation Apprentié%age des Modéle
d'un exemple couches de BN adapté
Exemple
annoté

Domaine cible
(non annoté)

FIGURE 6.14 — Stratégie d’adaptation de domaine faiblement supervisée mise
en ceuvre.

tégralité des parameétres des BN, dont Frankle et al. [I56] ont montré qu’il
permettait aux BN d’avoir une influence considérable sur le comportement du
modele). Pour ce faire, nous implémentons et évaluons une approche faiblement
supervisée, requérant I’annotation d’au moins une image du domaine cible par
un opérateur.

6.2.2.2 Méthodologie

La méthode d’adaptation de domaine proposée est la suivante : sur la base
d’un nombre réduit d’images annotées du domaine cible et d’un modele appris
sur le domaine source, nous réalisons I’apprentissage d’une architecture de seg-
mentation sur 1000 époques ne modifiant que les parametres des couches de
batch normalization (i.e. i, &, v et B). Pour cette expérimentation, nous avons
considéré le cas particulier ol une seule image est annotée. Cette stratégie est
illustrée en figure GI4.

L’utilisation d’une quantité plus importante d’images annotées permettrait
assurément d’atteindre de meilleurs scores sur le jeu de test. Néanmoins, il
convient de noter que, dans ce protocole expérimental, toutes les images anno-
tées utilisées doivent nécessairement étre issues de ce méme jeu de test. Cela
correspond, en effet, a la situation rencontrée d’un point de vue opérationnel
dans laquelle les jeux cibles représentent les tunnels nouvellement acquis. Il est
donc important de limiter le nombre d’images considérées afin de réduire I’in-
tersection entre les jeux d’apprentissage et, ainsi, que ’évaluation du modele ne
s’en trouve trop favorablement biaisée. Symétriquement, il aurait été possible
d’évaluer le modele sur le jeu de test auquel les images servant a ['adaptation
auraient été retranchées, mais cela nous aurait contraint a réévaluer I’ensemble
des modeles entrainés jusqu’a présent sur ce méme jeu réduit pour pouvoir en
dresser une comparaison.
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FIGURE 6.15 — Image, issue du tunnel de Rive-de-Gier, utilisée avec annotation
pour 'adaptation des modeles sur ce tunnel. Les fers apparents sont détourés
en rouge.

Comme nous ne disposons pas de jeu de validation sur le domaine cible,
c’est le millieme modele qui est considéré. L’image sélectionnée est découpée
en 28 sous-images de taille 256 x 256 pixels et nous utilisons ’entropie croisée
pondérée comme fonction de coiit. Les coefficients de cette fonction sont dé-
terminés sur la base de I'image annotée du domaine cible. La composition des
jeux de données est présentée dans le tableau B0.

Dans le cadre de cette méthode, il est important que 'image du domaine
cible a annoter soit choisie avec soin. En effet, puisque cette image est le seul
exemple de ce jeu que verra le modele lors de son adaptation, il faut qu’elle
soit la plus représentative possible du domaine cible. De plus, il est impératif
que I'anomalie recherchée y figure. L’image de Rive-de-Gier retenue pour ce
rOle est présentée en figure EI3.

Pour les modeles servant a l'initialisation de la méthode, nous reprenons
ceux utilisés lors de 1’évaluation de l'influence du biais inter-domaine. Pour
celui appris sur le tunnel piéton, nous prenons pour base celui maximisant

Apprentissage ‘ Validation ‘ Test
28 ‘ - ‘ 418

TABLEAU 6.6 — Composition des jeux de données pour la méthode d’adaptation
de domaine faiblement supervisée. Le jeu d’apprentissage correspond a I’'image
du domaine cible découpée en 28 sous-images de résolution 256 x 256 pixels.
Comme pour la méthode non supervisée, I’évaluation porte sur 418 images en
pleine résolution.
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I’exactitude pondérée sur le jeu de validation. Ce modele présente, comme nous
I’avons vu précédemment, des performances supérieures au modele maximisant
le Fiy-score sur ce méme jeu de validation, toutes métriques confondues (voir
tableau 63d). Quant au modele appris sur la base CODEBRIM, les critéres
EP et Fy désignent un méme modele. C’est donc ce dernier qui est utilisé.

Le protocole d’adaptation étant construit sur la base de I'expérience réalisée
par Frankle et al. [T56], nous évaluons également la configuration employée par
ses auteurs. Ainsi, en plus des modeles appris sur le tunnel piéton et sur la
base CODEBRIM, nous considérons un modele dont les poids sont initialisés
au hasard et immédiatement figés, a 'exception des parameétres des BN. Cette
comparaison nous permet de mesurer 'apport éventuel d’un modele spécialisé
dans la tache d’intérét pour 'adaptation de domaine.

6.2.2.3 Résultats

Les résultats quantitatifs sont présentés dans le tableau 64 et trois exemples
de résultats sont visualisés en figure EI8. Il en ressort que les trois configura-
tions se positionnent au-dessus de I’ensemble des modeéles appris par supervision
sur d’autres sites et testés sur Rive-de-Gier, et ce quelle que soit la métrique
considérée (voir tableau B33). Aussi, ces résultats mettent en avant 'intérét d’un
modele dédié a la segmentation des fers apparents comme point de départ du
processus d’adaptation. En effet, le modele initialisé aléatoirement est le seul a
considérer, a tort, les artefacts sur les bords des images comme fers apparents,
erreur qui est répétée pour chaque exemple. La ou le modele pré-appris sur
la base CODEBRIM tend & sur-détecter les anomalies quand celui repris du
tunnel piéton les sous-détecte, le modele initialisé aléatoirement présente les
défauts de ces deux modeles. L’image présentée en premiere ligne de la figure
613 illustre ce phénomene : le fer apparent n’est que partiellement reconnu,
comme avec le modeéle issu du tunnel piéton, tandis que la quantité de fausses
alarmes se rapproche du modele appris sur la base CODEBRIM. Le rappel par
composantes connexes (figure 6I7) de ce dernier modéle est, en effet, supérieur
a celui des deux autres, et ce pour tous les seuils d’admission inférieurs a 80%.
Pour les seuils d’admission supérieurs & 80%, c’est le modele initialisé aléatoi-
rement qui présente le rappel par composantes connexes le plus élevé parmi les
trois modeles. Cela traduit le fait qu’un petit nombre de fers apparents, comme
celui présents sur 'image de la seconde ligne de la figure G183, font ’objet d’une
sur-détection telle que la zone prédite comme fer apparent inclus intégralement
I’anomalie.

Les représentations t-SNE des caractéristiques induites pour chaque modele
sont présentées en figure GI8. On peut noter que, pour les configurations se
basant sur les modeles appris sur le tunnel piéton (figures EISH et GIZ4d) et
sur la base CODEBRIM (figures et BI38), les distributions des domaines
source et cible concordent davantage avec cette stratégie d’adaptation que sur
les modéles initiaux. On en déduit alors que les caractéristiques extraites par
les couches de convolution (et dont les parameétres n’ont pas été altérés par la
méthode d’adaptation de domaine), demeurent plus efficaces pour ’obtention
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Vérité terrain Tunnel piéton CODEBRIM Modele aléatoire

FIGURE 6.16 — Résultats obtenus pour la méthode faiblement supervisé selon
le modele de base choisi. Les fers apparents sont détourés en rouge dans la
vérité terrain.
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EP P R B
Modele non adapté, critere EP 52.65 00.42 06.81 00.78
Modele non adapté, critere Fy 50.18 00.20 00.68 00.30
Adaptation supervisée, hasard 81.59 01.87 66.41 03.64
Adaptation supervisée, tunnel piéton 80.85 17.40 61.97 27.17
Adaptation supervisée, CODEBRIM 87.84 02.11 79.10 04.11
Modele non adapté, critere EP (R) 52.63 06.11 06.81 06.44
Modele non adapté, critere F; (R) 50.19 03.29 00.68 01.13
Adaptation supervisée, hasard (R) 80.79 16.98 66.41 27.05
Adaptation supervisée, tunnel piéton (R) | 80.65 57.91 61.97 59.87
Adaptation supervisée, CODEBRIM (R) | 87.40 21.43 79.10 33.73

TABLEAU 6.7 — Synthése des métriques obtenues pour les différentes configu-
rations de la méthode d’adaptation faiblement supervisée. (EP : exactitude

pondérée; P : précision; R : rappel; Fy : Fi-score) — (R)

: évaluation sur le

jeu de test restreint de Rive-de-Gier. Les résultats du modele non adapté sont

repris du tableau 6-3@

0.8

0.4

Rappel par composantes connexes

O |

—— Tunnel piéton [
—— CODEBRIM

Hasard

00 b%

0 0.2

0.4 0.6
Seuil d’admission

0.8

FIGURE 6.17 — Rappel par composantes connexes pour le modele appris par
la méthode faiblement supervisée et selon les trois modeéles sources.
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de modéles multi-sites que celles produites par des convolution aléatoires (figure
B6I84). En effet, pour cette derniére configuration, on peut voir que les trois
domaines sont bien différenciés, presque linéairement séparables deux a deux.

T T T T T T T T T

100 |- | © Tunnel piéton
x Rive-de-Gier
+ CODEBRIM

50 -

—50

—100 L |

| | | | | | | |

-100 -8 —-60 —-40 -20 O 20 40 60
(a) Adaptation BN, hasard

FIGURE 6.18 — Comparaison des représentations issues de l'apprentissage su-
pervisé sans adaptation et de la méthode d’adaptation faiblement basée sur les
couches de batch normalization. Les carrés pleins représentent les voisinages
32 x 32 comprenant un fer apparent.
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S0 T T T T T T T ]
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(b) Apprentissage supervisé, tunnel piéton

100 +Tunnel piéton v+ |

80 I | * Rive-de-Gier T |

60

20

—40

-80

(c) Adaptation BN, tunnel piéton

F1GURE 6.18 — Comparaison des représentations issues de 'apprentissage su-
pervisé sans adaptation et de la méthode d’adaptation faiblement basée sur les
couches de batch normalization. Les carrés pleins représentent les voisinages
32 x 332 comprenant un fer apparent.
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(e) Adaptation BN, CODEBRIM

FIGURE 6.18 — Comparaison des représentations issues de 'apprentissage su-
pervisé sans adaptation et de la méthode d’adaptation faiblement basée sur les
couches de batch normalization. Les carrés pleins représentent les voisinages
32 x 32 comprenant un fer apparent.
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6.2.2.4 Influence du choix de I'image

Pour mesurer I'influence du choix de I'image sur les performances du modéle
adapté, nous répétons le processus d’adaptation faiblement supervisé en fai-
sant varier I'image servant a 'adaptation. Nous considérons quatre exemples :
les trois exemples de test de Rive-de-Gier utilisés dans ce chapitre ainsi que
I’exemple choisi pour réaliser 'adaptation faiblement supervisée. La figure 69
reprend ces différents exemples.

Concernant les modeéles initiaux sur lesquels porte I’adaptation, nous choi-
sissons d’adapter des modeles dont les poids sont tirés aléatoirement. Ces poids
sont réinitialisés avant chaque apprentissage, si bien que tous les modeéles de
départ considérés dans cette expérimentation sont différents. Reprendre un
modele appris sur un autre domaine comme point de départ de ’algorithme
permettrait probablement d’obtenir de meilleurs résultats. Néanmoins, ce choix
introduirait un biais dans ’étude. En effet, on mesurerait alors les performances
de notre méthode par rapport a une instance de modeéle en particulier. La por-
tée des conclusions qui en découleraient s’en verrait alors réduite.

Egalement, pour renforcer la significativité des résultats, nous répétons I'en-
semble du procédé d’adaptation cinq fois de sorte a obtenir, pour chaque image,
un échantillon de cinq modeles adaptés.

(d)

FIGURE 6.19 — Images considérées dans 1’étude de l'influence du choix de
I’exemple sur les performances des modeles adaptés. Les fers apparents sont
détourés en rouge. L’image (b) correspond a l'image utilisée dans la section
622

A partir de chaque échantillon, nous avons calculé la moyenne et I'écart-
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type pour les quatre métriques pixelliques considérées (exactitude pondérée,
précision, rappel et Fi-score). Les résultats sont reportés dans le tableau G3.
On peut y relever une grande disparité entre échantillons :

Image (a) Avec une précision moyenne inférieure & 1% sur le jeu intégral
(10% sur le jeu restreint) et un écart-type inférieur a 0,1 (écart-type infé-
rieur & 1 sur le jeu restreint), il ressort que les modeles appris avec cette
image géneérent systématiquement un grand nombre de fausses alarmes
au regard du nombre de fers apparents présents. Certains modeles de
I’échantillon parviennent cependant a détecter la majeure partie de ces
anomalies, puisque le rappel moyen s’établit a preés de 60%.

Image (b) L’image (b) permet aux modeéles d’atteindre une exactitude pon-
dérée moyenne de 80% environ sur les deux jeux testés avec, & chaque
fois, un écart-type inférieur a 1. Concernant la précision moyenne, elle
s’établit & 2,33% sur le jeu intégral. Sur le jeu restreint, ce sont les mo-
deles adaptés a partir de 'image (b) qui affichent la meilleure précision
moyenne (plus de 20%) et qui générent ainsi le moins de fausses alarmes
parmi les configurations testées. Quant au rappel moyen, il se situe a pres
de 63% et présente un écart-type de 2,36.

Image (c) Les modeles adaptés a partir de I'image (c) présentent de faibles
performances. En termes d’exactitude pondérée, cette configuration pré-
sente une exactitude pondérée moyenne proche de 50% avec un écart-
type de l'ordre de 0,5. Quant a la précision et au rappel moyens, ils
se positionnent systématiquement en-dessous de 5%, avec 14 encore un
écart-type inférieur & 1. On peut ainsi en déduire que chaque modeéle de
I’échantillon a un comportement proche de celui d’un modeéle répondant
au hasard.

Image (d) Parmi les 4 images testées, c’est I'image (d) qui permet aux mo-
deles adaptés d’obtenir la meilleure exactitude pondérée ainsi que le
meilleur rappel avec, en outre, un écart-type inférieur aux images (a) et
(b) pour cette derniére métrique. Il s’ensuit que cet échantillon contient
les modeles qui détectent le plus de fers apparents.

En comparant ces différentes métriques avec le nombre de pixels représen-
tant des fers apparents dans I'image associée (cf. figure B20), on observe que
les métriques moyennes semblent positivement corrélées avec la proportion de
fers apparents visibles dans I'image. Dans le détail, I’exactitude pondérée et le
rappel moyens augmentent continuellement lorsque la proportion de I'image re-
présentant des fers apparents augmente. Pour la précision et le F}-score moyen,
cette croissance est notable pour les trois premieres images mais ces deux mé-
triques baissent légérement pour 'image (d). Par ailleurs, les images (b) et (d),
qui sont celles qui permettent de réaliser les meilleures performances moyennes,
sont les seules a présenter deux fers apparents avec, a chaque fois, 'un d’eux
dans la partie centrale de I'image, légérement surexposée, et I'autre sur I'un
des bords de cette derniere.

Méme s’il est difficile de tirer des conclusions définitives sur la base de cinqg
apprentissages par image, il ressort de cette expérimentation que les images
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Exemple annoté EP P R Fy
I o 1 o I o I o
Image (a) 74.75 3.76 | 0.60 0.07 | 58.62 8.11 | 1.18 0.14
Image (b) 80.17 0.92 | 2.33 047 | 62.93 2.36 | 4.49 0.87
Image (c) 50.10 0.51 | 0.13 0.06 | 01.95 0.22 | 0.24 0.10
Image (d) 84.25 0.88 | 292 1.34 | 71.24 1.86 | 5.56 2.46
(a) Jeu intégral

Exemple annoté EP P R Fi

I o u o I o I o
Image (a) 74.60 3.56 | 08.47 0.51 | 58.62 8.11 | 14.77 0.92
Image (b) 79.38 0.35 | 20.73 7.05 | 62.93 2.36 | 30.37 7.48
Image (c) 50.28 0.30 | 02.32 0.80 | 01.95 0.22 | 02.06 0.43
Image (d) 82.27 143 | 16.44 6.85 | 71.24 1.86 | 26.00 8.96

(b) Jeu restreint

TABLEAU 6.8 — Résultats de notre méthode d’adaptation faiblement supervisée
en fonction de l'image initiale choisie. Pour chaque métrique, on calcule la
moyenne (u) et I'écart-type (o) sur Pensemble de ’échantillon associé. (EP :
exactitude pondérée; P : précision; R : rappel; Fy : Fj-score)

qui contiennent beaucoup de fers apparents (que ce soit en nombre de pixels
ou en nombre de composantes connexes) sont celles qui, en moyenne, tendent
a donner de meilleurs résultats.

6.3 Synthese

La figure 6221 présente la synthese des expérimentations menées sur le tun-
nel de Rive-de-Gier (comme domaine cible) dans le cadre de l'adaptation de
domaine. En plus d’y reporter les résultats des modeles appris sur un autre
domaine sans avoir bénéficié d’adaptation, nous indiquons également les résul-
tats obtenus pour le modele appris sur Rive-de-Gier, afin d’y servir de point de
comparaison. Ce dernier ayant été entrainé sur 1010 images issues de ce méme
tunnel (¢f. composition des jeux de données en tableau 53 ou en tableau 22),
il fournit un résultat de référence et permet ainsi le positionnement relatif des
autres approches. Nous qualifions de « métrique de référence » toute métrique
établie pour ce modele sur le tunnel de Rive-de-Gier.

Sur le jeu intégral, on peut relever que les modeles obtenus par adaptation
faiblement supervisée admettent une exactitude pondérée et un rappel proches
des valeurs de référence. Sur les trois modeéles adaptés par la technique d’ajus-
tement des parametres des BN a partir de I'image présentée en figure 613,
celui utilisant le modele appris sur la base CODEBRIM pour l'initialisation
des poids parvient méme a dépasser cette valeur. Sur la précision, en revanche,
ils demeurent tout trois largement inférieurs a la précision de référence. Seul
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FIGURE 6.20 — Comparaison entre les résultats obtenus pour chaque image et
la surface occupée par les fers apparents au sein de ces derniéres. Pour 'image
(c), la précision, le rappel et le Fj-score de I’échantillon associé ne sont pas
différenciables dans cette représentation.

le modele issu du tunnel piéton admet une précision environ égale a un tiers
de cette derniere et un F}-score se positionnant a plus de 50% du F}-score de
référence. Toutes les autres configurations sont nettement en dessous, y com-
pris celle correspondant au modeéle adapté sans supervision, et ce pour toutes
les métriques.

Sur le jeu restreint, on note peu d’évolution pour 'exactitude pondérée des
modeles par rapport au jeu intégral. Pour la précision, en revanche, les résultats
sont meilleurs. L’ensemble des configurations adaptées par BN se rapproche de
la précision de référence. Ce phénomene est tout particulierement marqué pour
le modele initialisé sur le tunnel piéton, qui présente une précision égale a
85% de la précision de référence. Quant au Fi-score, ce méme modele atteint
également 85% de la valeur de référence.

La figure 222 met en regard certaines des prédictions des modeles évalués
dans ce chapitre. On peut y voir que les modeles appris sur le tunnel piéton
se traduisent par une forte tendance a la sous-détection. Lorsque I'apprentis-
sage porte sur la base CODEBRIM, les résultats sont meilleurs, méme si cer-
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taines parties des anomalies ne sont pas détectées. De plus, le joint central ainsi
que certaines zones a la texture granuleuse sont incorrectement prédits comme
anomalie. Les modéles adaptés par sans supervision produisent tous deux un
nombre prohibitif de fausses alarmes. Ils parviennent cependant a mieux dé-
tecter les fers apparents que le modele appris sur le tunnel piéton. Les modeles
obtenus par adaptation faiblement supervisée (ajustement exclusif des para-
metres des couches de Batch Normalization) sont ceux qui générent le moins
de fausses alarmes. De facon intéressante, on peut noter que les revétements
considérés a tort comme fer apparent pour les modeles appris sur la base CO-
DEBRIM et adaptés depuis cette méme base ont une apparence proche, ce qui
tend & montrer que le processus d’adaptation faiblement supervisé conserve en
partie les caractéristiques extraites par le modele utilisé pour son initialisation.
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I (S) Tunnel piéton, EP
11(S) CODEBRIM
I8 (A) Sans supervision, EP
DD(A) BN, hasard
00(A) BN, tunnel piéton
100 |- o (A) BN, CODEBRIM
18 (S) Rive-de-Gier (x1)
80 - |
60 - |
40
20
0 —
EP P R I
(a) Jeu intégral
| |
I8 (S) Tunnel piéton, EP
11(S) CODEBRIM
I8 (A) Sans supervision, EP
DD(A) BN, hasard
DD(A) BN, tunnel piéton
100 |- lE(A) BN, CODEBRIM
I8 (S) Rive-de-Gier (x1)
80 |- |
60 -
40
20
0
EP P R P

(b) Jeu restreint

FIGURE 6.21 — Synthese des performances sur Rive-de-Gier pour I’ensemble des
modeles évalués sur ce domaine. Le marqueur (A) désigne un modeéle qui a été
adapté tandis que (S) indique un modele utilisé sans adaptation. L’adaptation
par BN emploie 'image décrite en figure 6GI3.
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Vérité terrain (S) Rive-de-Gier (x1)

(S) Tunnel piéton, Fy

(A) BN, tunnel piéton (A) BN, hasard

FIGURE 6.22 — Synthese qualitative de l’ensemble des modeles évalués sur
Rive-de-Gier. Chaque sous-titre correspond & la configuration dont est issue la
prédiction. Le marqueur (A) désigne un modeéle qui a été adapté tandis que
(S) indique un modele utilisé sans adaptation. L’adaptation par BN emploie
I’image décrite en figure GI3.
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Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons mesuré 'influence du biais de domaine sur
les modeles appris. De plus, nous avons évalué différentes stratégies pour
prendre en compte ce biais de domaine et en réduire les conséquences
sur la capacité de généralisation des modeles. Il en ressort les éléments
suivants :

— La variabilité d’apparence entre ouvrages réduit considérablement
les performances des réseaux convolutifs. Cela se traduit par un
nombre conséquent de fausses alarmes et une proportion tout aussi
importante d’anomalies non détectées.

— La méthode d’adaptation de domaine non supervisée que nous
avons testée peine a fournir des résultats convaincants. En ef-
fet, méme si les performances sont supérieures aux modeles non
adaptés, de nombreuses fausses alarmes sont présentes. A travers
la représentation t-SNE, nous avons pu observer que la méthode
avait pourtant permis la création d’un espace de caractéristiques
commun aux deux domaines. Or, nous avons constaté, par le
biais d’exemples de prédictions, que certains éléments visuelle-
ment proches de fers apparents, ont été considérés a tort comme
anomalie. Il est donc probable que, malgré une bonne concordance
des deux domaines au sein de ’espace de caractéristiques considé-
rés, les classes respectives de chacun des domaines ne soient pas
alignées.

— L’ajout d’une faible part de supervision dans le processus d’adap-
tation, & travers ’ajustement exclusif des parametres des couches
de batch normalization a 'aide d’une image annotée du domaine
cible, permet d’améliorer ces résultats et d’approcher ceux obtenus
lorsque le modeéle est directement appris sur ce méme domaine. De
plus, 'emploi d'un modele appris pour la tdche d’intérét comme
modele initial de cette méthode d’adaptation aboutit a 'appren-
tissage de meilleurs modéles, aussi bien sur le plan quantitatif
(métriques) que qualitatif (exemples de prédictions, représenta-
tions t-SNE). Il convient toutefois de noter que cette méthode,
testée sur un tunnel dans lequel les anomalies sont visuellement
semblables, risque de présenter des performances moindres sur les
ouvrages caractérisés par une plus forte variabilité visuelle.







Chapitre 7

Conclusion générale

7.1 Synthese

Dans cette thése, nous avons mis en ceuvre plusieurs méthodes pour la
cartographie des anomalies sur des structures de génie civil. Nous dressons une
synthese des contributions de notre travail dans cette section.

Banques de données Nous avons constitué et annoté, au pixel pres, plu-
sieurs banques d’images. Le travail d’annotation a été réalisé avec deux logiciels
spécifiques développés par nos soins. Le premier logiciel permet d’entourer les
anomalies avec des polygones et propose, de plus, d’alléger le travail d’an-
notation pour les données acquises en séquence. Pour ces dernieres, lorsque
deux images présentant un fort recouvrement sont a annoter, les anomalies
définies sur la premiére image sont reportées sur la seconde apres avoir été
repositionnées par application d’une translation correspondant au décalage es-
timé entre les deux images. Ce décalage est déterminé par appariement de
points caractéristiques (descripteurs SIFT). Le second logiciel d’annotation,
dédié aux fissures, utilise une technique de relevé semi-automatique, utilisant
le fast-marching, pour accélérer le processus de labellisation de ces derniéres.

Pour les images photographiques, la banque d’images se compose de prises
de vue portant sur différents ouvrages (entrées d’un tunnel piéton, un tunnel
routier, un batiment universitaire, une trentaine de ponts). Dédiée a la recon-
naissance de fers apparents, elle répertorie 2573 anomalies de ce type (certaines
anomalies sont présentes plusieurs fois au sein des prises de vue, avec toute-
fois des conditions d’acquisitions différentes d’une image & l'autre). Notons que
cette anomalie, pourtant fréquente sur les constructions en béton armé, est
globalement peu considérée dans la littérature.

Concernant les relevés LCMS, cette banque est constituée d’une séquence
de relevés acquis au sein d’'un méme tunnel routier et vise a la détection des
fissures. Outre la préparation et ’annotation de cette séquence, nous avons im-
plémenté deux prétraitements de la composante de profondeur, afin de prendre
en compte la complexité de cette derniére (points hors-de-portée, adaptation
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de la normalisation & la problématique de détection des fissures). Le premier
consiste a améliorer la dynamique de la profondeur en modifiant la valeur des
points hors-de-portée (profondeur centrée) tandis que le second vise & modéliser
la surface du tunnel (profondeur ajustée). A notre connaissance, il n’existe pas
d’autre base utilisant des relevés LCMS de voiites et de piédroits de tunnels
dont les fissures sont labellisées.

Apprentissage intra-domaine Les premieéres expérimentations ont cherché
a évaluer la capacité des réseaux de neurones a prendre en compte la variabilité
des anomalies au sein d’un méme ouvrage pour deux types de cartographie, par
quadrillage régulier et par segmentation sémantique.

Pour les images photographiques, nous montrons, pour la cartographie par
quadrillage régulier, que les méthodes d’apprentissage profond peuvent s’avé-
rer moins efficaces pour cette tache que les autres approches d’apprentissage
automatique (foréts aléatoires, SVM, etc.) si le jeu d’apprentissage est trop ré-
duit ou insuffisamment représentatif du reste de I’ouvrage. Pour ’approche par
segmentation sémantique, nous mettons au jour, a travers un apprentissage et
une évaluation multi-échelles réalisée indépendamment sur trois sites, que les
réseaux de neurones réussissent a modéliser la variabilité d’aspect, parfois im-
portante, présente dans chacun des sites, atteignant des Fj-score allant de 47%
a 73% selon le site considéré. Nous avons toutefois observé que le champ ré-
ceptif des modeles était parfois insuffisant pour détecter correctement certains
fers apparents pris en plan rapproché au sein d’images fortement résolues. Le
redimensionnement de ces images ou ’emploi d’une approche multi-échelles
permettent de répondre en partie a cette problématique.

S’agissant des relevés LCMS, nous avons montré que la stratégie mono-grille
(cartographie par quadrillage régulier) parvient difficilement a discerner les fis-
sures lorsque ces derniéres se situent sur le bord d’une sous-image. En effet,
le voisinage de la fissure n’étant que partiellement disponible dans ce cas, le
modele peine a faire la différence entre une fissure excentrée et une simple aspé-
rité du revétement. Les stratégies multi-grilles (cartographie par quadrillages
réguliers avec recouvrement partiel), a I'image de celle proposée par Cha et
al. [d], permettent une meilleure prise en compte du voisinage des anomalies
et accroissent ainsi les performances des modeles appris. Ces deux approches
ont atteint des Fij-score de 54% pour la stratégie mono-grille et de 66% pour
la stratégie multi-grilles. La cartographie par segmentation sémantique mise en
ceuvre a permis d’obtenir des relevés de fissures caractérisés par un 6F;-score
de plus de 73% (sur le jeu de test restreint avec § = 11). Nous montrons, de
plus, que 'utilisation combinée de la carte d’intensité et de la carte de profon-
deur (ajustée ou brute) représente la configuration qui permet d’atteindre les
meilleurs résultats et ce, pour les deux types de cartographie.

Apprentissage inter-domaines Nous avons montré, a travers une étude
multi-sites pour la segmentation d’images photographiques, que la différence
d’aspects entre les différents sites constituait un probléme critique. En effet,
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lorsqu’un modele est appris sur un premier ouvrage et évalué sur un second, on
observe une chute de ses performances. Bien que cette baisse dépende du jeu
d’apprentissage, laissant supposer que ’apprentissage sur certains de nos jeux
permet d’atteindre une plus grande capacité de généralisation que ’apprentis-
sage sur d’autres, elle demeure significative pour tous les jeux de données. En
effet, selon le domaine considéré, les réseaux de neurones réussissent a conser-
ver entre 20% et 90% du Fi-score obtenu par le modele appris sur le méme
domaine (& ’échelle originale).

Plusieurs méthodes d’adaptation de domaine ont alors été mises en ceuvre.
Une premiere approche, non supervisée, proposait de construire, par autosu-
pervision, un encodeur capable de plonger les deux domaines dans un espace
de caractéristiques communs, avant d’y adjoindre un décodeur pour apprendre
a larchitecture complete a réaliser la cartographie sur le jeu source. Si cette
approche a permis d’améliorer le rappel, cette derniére métrique atteignant
pres de 43% (contre 7% pour le modeéle non adapté), elle induit un plus grand
nombre de fausses alarmes. En conséquence, la précision s’établit & 0,2% (contre
0,4% pour le modeéle non adapté). Face a la faiblesse de ces résultats, nous avons
développé puis évalué une méthode faiblement supervisée. Il s’agit de considé-
rer un modele appris exclusivement sur le jeu source, puis d’ajuster les poids
de ses couches de batch normalization a 'aide d’une unique image annotée du
jeu cible. Cette stratégie s’est avérée payante puisque nous sommes parvenus,
avec le tunnel routier de Rive-de-Gier comme domaine cible, & conserver 85%
du Fi-score obtenu par le modele appris directement sur ce dernier tunnel.

7.2 Perspectives

Méme si nos travaux ont permis I'investigation de plusieurs verrous scienti-
fiques concernant ’application des méthodes de reconnaissance des formes a la
problématique de la cartographie des anomalies, il reste un chemin conséquent
a parcourir avant une utilisation de ces derniéres en condition opérationnelle.
Nous distinguons deux types de perspectives : les perspectives scientifiques, qui
se concentrent sur les suites a donner aux travaux réalisés dans la these, et les
perspectives opérationnelles, qui s’intéressent & la maniére dont les algorithmes
que nous avons mis en ceuvre vont étre mis au service de 'application.

7.2.1 Perspectives scientifiques

Banques de données L’obtention de données annotées et représentatives
du domaine applicatif constitue un enjeu majeur dans le cadre des méthodes
d’apprentissage automatique, aussi bien en ce qui concerne 'apprentissage des
modeles que leur évaluation. Si la réalisation de campagnes d’acquisition de
données permet de controler 'adéquation des données avec ’application, de
telles campagnes sont cofiteuses et complexes & organiser (mobilisation de plu-
sieurs opérateurs, déplacement et assurance du matériel, nécessité de fermer le
tunnel en question). De plus, 'annotation des données collectées, étape incon-
tournable dans le cadre de I’apprentissage supervisé, représente un travail long
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et fastidieux. Dans la thése, les bases dédiées a la segmentation sémantique des
anomalies (fers apparents pour les images photographiques et fissures pour les
données LCMS) sont composées d’un nombre conséquent d’exemples. Ces der-
niers sont cependant loin de couvrir toute la variabilité d’aspect que 'on peut
retrouver dans notre contexte opérationnel. Il conviendrait ainsi de travailler
avec davantage de données.

Un premier levier, facilement actionnable, pour accroitre la quantité d’exem-
ples utilisés pour la segmentation sémantique des fers apparents réside dans
l'usage de 'intégralité de la base CODEBRIM [d0]. En effet, lors de 'adaptation
de cette base & notre protocole expérimental, prés de 77% des images en ont été
écartées en raison de I'absence de fers apparents au sein de ces derniéres. Pour
ce faire, une architecture a deux branches pourrait étre employée. La premiere
branche reproduirait les travaux des auteurs de la base (i.e. reconnaissance,
par classification, de 5 types d’anomalies : fissure, épaufrure, efflorescence, fers
apparents, corrosion) tandis que l'autre demeurerait dédiée a la segmentation
sémantique des fers apparents. Placé en début de la chaine neuronale, I’enco-
deur serait alors appris grace a 'intégralité des exemples, ce qui bénéficierait
alors aux deux branches qui lui succeédent. En particulier, I’apprentissage de
la branche réalisant la segmentation sémantique des fers apparents s’en verrait
renforcé. La figure [1 résume cette méthode.

Une deuxieme option, ayant également un colt opérationnel faible, consiste
a utiliser I'intégralité des données LCMS déja acquises par le groupe ENDSUM
du Cerema. En effet, dans la these, les données LCMS que nous avons utilisées
ne proviennent que d’un seul tunnel, alors que deux autres tunnels ont aussi été
acquis par le Cerema avec le capteur LCMS et sont donc disponibles. Il restera
cependant a annoter I’ensemble de ces données, ce qui représente possiblement
plusieurs semaines de travail avec les outils actuellement développés.

Une autre approche, utilisées par certaines contributions de notre domaine
applicatif [95, [31], consiste & récupérer des images via les moteurs de recherche
en indiquant pour requéte le nom de ’anomalie considérée, la requéte devenant
ensuite la vérité terrain attribuée a ’ensemble des images ainsi collectées. On
parle d’approche webly supervised [I57]. Contrairement & la précédente stra-
tégie, cette approche permet d’obtenir une importante quantité de données,
au prix d’une grande hétérogénéité au sein des images récupérées, aussi bien
en termes d’aspect visuel que de la concordance entre la requéte transmise au
moteur de recherche et la vérité terrain réelle de ces images.

Soulignons enfin le nombre croissant de bases d’images annotées publique-
ment disponibles et dédiés a la détection des anomalies, principalement des
fissures, sur des structures de génie civil. Bianchi et al. [I5%] répertorient un
certain nombre d’entre elles. Méme si ces bases présentent I'intérét d’étre ra-
pidement utilisables, il convient de noter qu’une vérification systématique de
chaque exemple ainsi que de 'annotation qui lui est associée demeure néces-
saire. La consultation des exemples a pour but de jauger la représentativité des
exemples par rapport a notre domaine d’application et celle des annotations
sert & détecter la présence d’erreurs de labellisation. A titre d’exemple, en tra-
vaillant sur la base CODEBRIM, nous avons pu constater la présence d'une
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Classifieur reproduisant
les travaux des auteurs
de CODEBRIM

Base CODEBRIM ; g
A — e
| Encodeur '

. Décodeur réalisant la
Exemples actuellement utilisés segmentation sémantique

[ Exemples disponibles mais non utilisés des fers apparents

FIGURE 7.1 — Approche envisageable pour utiliser I'’ensemble des données de
la base CODEBRIM. Chaque carré représente 1% des images de cette base.
Les fleches indiquent le chemin emprunté par les données (fleches vertes pour
les exemples utilisés dans la theése et rouge pour les autres).

dizaine d’erreurs de ce type dans les annotations.

Outre la quantité et la représentativité des exemples employés dans 'ap-
prentissage et I’évaluation de nos modéles, la prise en compte d’une plus grande
diversité d’anomalies représente également une extension possible de la these.
En effet, sur les 47 types d’anomalies recensées par le CETU [2], seules quatre
d’entre eux sont présents dans nos expérimentations. Bien que les anomalies
que nous considérons dans la thése comptent parmi les plus importantes aux
yeux des inspecteurs (& I'image des fissures, par exemple), il conviendrait d’en-
richir nos banques de données pour y inclure davantage d’anomalies et, ainsi,
apprendre des modeéles capables de détecter une plus grande variété d’anoma-
lies. En guise de premiére approche, nous avons exclusivement considéré des
modeles binaires dans la these. Il serait toutefois pertinent d’avoir, in fine, un
modele multi-anomalies pour chaque type de données (LCMS/photographies).
Un tel modele présenterait alors un temps d’analyse plus faible que celui qu’au-
rait un comité de modeles binaires puisqu’une seule inférence du modeéle multi-
anomalies serait nécessaire pour créer une cartographie pour toutes les classes
d’anomalies considérées, la ol le comité demanderait autant d’inférences que
de classes d’anomalies.

Modélisation de la surface du tunnel (données LCMS) Concernant
la profondeur, il serait intéressant de mettre en ceuvre une modélisation de la
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surface du tunnel agissant a plus grande échelle qu’a celle de la sous-image, afin
de mieux distinguer les équipements, situés au-devant de la paroi, des cavités,
situées en retrait. Dans le cadre d’un projet de fin d’études [B8, I59] réalisé
au sein du groupe ENDSUM du Cerema, une approche basée sur les B-splines,
somme pondérée de fonctions splines (polynomiales), est implémentée et com-
parée a la méthode de régression robuste que nous avons employée. Ces splines
sont définies a partir d’un ensemble de noeuds positionnés sur la surface qui
permet d’ajuster le modele localement. Il en ressort que I'utilisation de ces sur-
faces permet de modéliser la courbure globale du tunnel tout en s’ajustant aux
variations locales, contrairement & un modele polynomial classique. En contre-
partie de sa robustesse, la méthode de modélisation globale présentée dans [3g]
requiert de définir manuellement les noeuds a partir desquels les B-splines sont
construites. Ces travaux ont ensuite été poursuivis et appliqués a la probléma-
tique du relevé des équipements au sein des tunnels [I60]. En plus de faciliter le
travail de documentation de la structure, ce qui représente un enjeu opération-
nel en tant que tel, 'identification des équipements peut également contribuer
a la cartographie des anomalies. En effet, si les équipements sont connus et
localisés au sein de 'ouvrage, il devient possible de neutraliser les zones ou ils
se situent dans la cartographie, c¢’est-a-dire de considérer que ces zones corres-
pondent & des revétements sains et ce, indépendamment des prédictions faites
par le modéle de cartographie considéré. Notons toutefois que 'apprentissage
des équipements présente des problématiques analogues a celles que nous ren-
controns lors de 'apprentissage des anomalies (nécessité de constituer de larges
banques de données annotées, variabilité d’aspects des équipements, etc.).

Apprentissage intra-domaine Pour 'apprentissage sur les données LCMS,
une stratégie susceptible d’améliorer les performances des modeles réside dans
la transformation des annotations de fissures en cartes de distance [I61, [04)].
Cette opération permet de traiter efficacement le déséquilibre entre classes
puisque l'on passe d’une information binaire (fissure/non fissure), & une infor-
mation continue (distance a la fissure la plus proche).

Pour les images photographiques, tirer profit du recouvrement entre images
pour 'apprentissage et la prédiction, a I'image des travaux de Schmugge et
al. [T14], pourrait renforcer la robustesse des prédictions des réseaux de neu-
rones, tout en posant les premiers jalons de la construction de la cartographie
globale.

De facon plus générale, les modeles utilisés demeurent rudimentaires, I’em-
ploi d’architectures et de méthodes plus sophistiquées est susceptible d’amé-
liorer les résultats. En particulier, il serait intéressant de mesurer I’apport des
modeles gérant nativement les aspects multi-échelles [I62].

Apprentissage inter-domaines Lors de I'expérimentation sur I’apprentis-
sage intra-domaine, nous avons constaté que les modeles multi-échelles présen-
taient de meilleurs résultats que les modeles mono-échelles pour les images non
redimensionnées. Leur utilisation dans ce contexte d’évaluation inter-domaines
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pourrait réduire 'influence du biais de domaine sur les performances des mo-
deles, en particulier lorsque les anomalies admettent des tailles apparentes dif-
férentes d’un domaine a I’autre. Dans cette méme optique, nous avons constaté
que les modeles reposant sur des cartes de caractéristiques préalablement ex-
traites des données semblaient moins sensibles au biais de domaine que les ré-
seaux de neurones opérant directement sur les données. Méme si cette stratégie
tend a se raréfier dans la littérature, 'adjonction de cartes de caractéristiques
aux données brutes, telle que proposée par Makantasis et al. [93], pourrait étre
intéressante a expérimenter.

En ce qui concerne les méthodes d’adaptation de domaine, la question de
Iefficacité des approches autosupervisées et, plus généralement, des approches
non supervisées dans notre champ applicatif reste ouverte. En effet, bien que
I’expérimentation que nous avons conduite n’a pas été concluante, la littéra-
ture traitant de 'adaptation de domaine non supervisée est vaste et s’enrichit
continuellement [I63, I64]. Les stratégies autosupervisées bénéficient d’un en-
gouement du méme ordre [I65, 66, [53)].

S’agissant de la méthode d’adaptation de domaine faiblement supervisée
que nous avons mise en ceuvre au chapitre B, il serait pertinent de poursuivre
son évaluation. En effet, cette approche n’a été appliquée que sur un seul site.
Méme si les résultats sont encourageants, on ne peut pas, a ce stade, conclure
sur son efficacité dans un cadre plus général. Il est donc nécessaire de réité-
rer ce procédé sur d’autres ouvrages et, également, d’autres type d’anomalies.
Par ailleurs, il serait intéressant de mesurer I’évolution des performances des
modeles adaptés lorsque le processus d’adaptation porte sur plusieurs images
annotées.

Stratégies non supervisées De fagon générale, il convient de souligner que
I’ensemble des approches développées, qu’elles concernent ’apprentissage intra-
ou inter-domaines, peut étre complété par des stratégies non supervisées. Par
exemple, au printemps 2023, FAIR (Meta) a publié SAM [I67] (pour Seg-
ment Anything Model), un modeéle capable de réaliser une segmentation non
sémantique sur une image (i.e. un découpage de I'image en zones visuellement
cohérentes sans pour autant donner lieu a une attribution de label a chacune
des zones). La figure [2 présente le résultat de cet algorithme sur une image du
tunnel de Rive-de-Gier. On constate que les quatre fers apparents visibles dans
I'image figurent parmi les zones prédites par le modéle et sont, de plus, parfaite-
ment délimités. Grace a un tel découpage de 'image, il devient possible de gui-
der un modele de segmentation sémantique afin de détecter les fers apparents.
En effet, on peut, une fois ce dernier modele appris, réaliser un vote majoritaire
parmi ses prédictions au sein de chaque composante connexe définie par SAM
pour « binariser » les prédictions (chaque composante connexe se voit attribuer
une unique prédiction). Ce faisant, I'influence des fausses alarmes situées au
voisinage des anomalies s’en voit réduite. En effet, nous avons constaté, tout au
long de nos expérimentations, que les modeles avaient des difficultés a délimiter
précisément les anomalies, de nombreuses prédictions débordant les défauts et
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(a) Vérité terrain (b) Résultat

FIGURE 7.2 — Tllustration de la méthode de segmentation (non sémantique)
SAM. Les fers apparents sont détourés en rouge dans la vérité terrain (a) et
I’ensemble des zones prédites par SAM est en surbrillance dans 'image de
résultat (b).

certaines autres ne couvrant que partiellement ces derniers. L’introduction du
vote majoritaire peut donc atténuer ce phénomeéne.

Par ailleurs, puisque le modele SAM est publiquement disponible, aussi
bien en ce qui concerne le code écrit par les équipes de FAIR que les poids du
modeéle appris, il peut également étre intégré a nos logiciels d’annotation pour
simplifier le processus de labellisation. Certaines plateformes en ligne, a 'image
de Roboflow?, proposent déja des outils d’annotation reposant sur SAM.

7.2.2 Perspectives opérationnelles

Intégration logicielle Pour que I’ensemble des approches puissent étre uti-
lisables par un opérateur non expert de 'apprentissage automatique, il convien-
drait d’intégrer ces approches au sein d’un logiciel pour en faciliter la mise en
ceuvre. Plus qu’un simple support a ces approches, ce programme aurait égale-
ment vocation a permettre a I'utilisateur d’interagir avec ces derniers. En parti-
culier, la possibilité lui serait donnée de corriger les cartographies produites en
ajoutant manuellement des relevés d’anomalie ou, a 'inverse, de supprimer les
zones qu’il estimera prédites a tort comme anomalies. Par ailleurs, ce logiciel
devrait aussi étre capable de « fusionner » les différentes cartographies locales
produites pour générer une cartographie globale de 'ouvrage, algorithme qu’il
reste & concevoir. Notons qu’un logiciel de visualisation des données des tunnels
a été développé au sein du groupe ENDSUM en 2015 [B0] et pourrait servir de
base pour l'intégration des stratégies de détection que nous avons développées
dans la these.

Evaluation opérationnelle des modeéles Durant la these, nous avons éva-
lué nos modeles grace a plusieurs métriques. Si cette évaluation a permis de
positionner les approches les unes par rapport aux autres, nous ne disposons pas

1. https://roboflow.com/, consulté le 07 octobre 2023.
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de critére permettant d’évaluer de fagcon absolue I'intérét opérationnel d’un mo-
dele, d’autant plus que certaines des métriques employées tendent a admettre
des comportements antagonistes. Par exemple, nous avons pu constater qu’en
cas de fort déséquilibre entre classes, les deux critéres de sélection du modele
(exactitude pondérée et F-score) donnent généralement lieu & des compromis
rappel/précision différents, le critére fondé sur I'exactitude pondérée ayant ten-
dance a favoriser le rappel au détriment de la précision et inversement pour
le critere reposant sur le F}j-score. Une question naturelle est alors de savoir
laquelle de ces deux situations est préférable du point de vue des inspecteurs.
D’un c6té, avoir un rappel élevé et une précision faible permet & ces derniers de
détecter 'essentiel des anomalies des ouvrages mais leur demande, en contre-
partie, de retirer un grand nombre de fausses alarmes. De l'autre c6té, prioriser
la précision sur le rappel réduit la charge de travail dédiée au filtrage des
fausses alarmes mais induit alors un risque important que certaines anomalies
ne soient pas détectées. Déterminer ot positionner le curseur n’est pas simple et
la réponse dépendra en partie de l'interface qui sera proposée aux utilisateurs
(selon, par exemple, la facilité que présentera cette derniére pour supprimer les
fausses alarmes produites par les modéles).

Plus généralement, la détermination des criteres pour évaluer 1’utilité opéra-
tionnelle des modeles pourrait passer par la réalisation de sondages aupres des
inspecteurs. Sur une méme base d’exemples de prédictions hétérogenes présen-
tées & un panel d’inspecteurs, il serait demandé a chacun d’eux d’attribuer une
note a chaque prédiction. Outre cette appréciation, il pourrait aussi étre pro-
posé aux inspecteurs de corriger ces prédictions a I’aide du logiciel mentionné
au paragraphe précédent et de mesurer le temps nécessaire a la réalisation de
I'opération. Une fois les données recueillies, une premiére approche pourrait
étre de calculer la moyenne de ces deux indicateurs pour chaque exemple de
prédiction puis de construire un modele de régression linéaire entre ces indica-
teurs moyens et les métriques associées a la prédiction correspondante.

Une fois capables d’évaluer I'intérét opérationnel d’un modele, nous pour-
rons alors comparer l'intérét des données LCMS par rapport aux images pho-
tographiques.

Prise en compte d’autres verrous Nous n’avons étudié que deux verrous
opérationnels sur les quatre identifiés en introduction de ce manuscrit. Ainsi,
les problématiques de rareté de certaines anomalies et de recouvrement entre
classes n’ont pas été abordées.

La rareté de certaines anomalies peut étre appréhendée de différentes ma-
nieres. Pour les anomalies rares caractérisées par une faible variabilité d’aspect,
une petite quantité d’exemples peut suffire a construire une base représentative
de 'anomalie en question. Des lors, il est possible d’employer des méthodes
spécifiquement dédiées a l'apprentissage de réseaux de neurones a partir de
bases réduites. On parle de « few-shot learning ». Une telle approche a, par
exemple, été expérimentée par Lin et al. [I6R] pour la détection d’anomalies
dans le cadre du contréle qualité de chaines de production. Dans le cas ou il
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n’est pas possible de constituer une base répondant a ce critere de représentati-
vité, cette approche n’est plus applicable. Les méthodes d’apprentissage a une
classe représentent alors une alternative. Dans cette configuration, on formule
le probléeme dans I'autre sens : plutét que de chercher explicitement a détecter
les anomalies rares pour lesquelles on ne dispose que d’une quantité limitée
de données, on va, & l'inverse, modéliser la distribution de la classe des revé-
tements sains et considérer comme anomalie tout élément visuel qui s’écarte
trop de cette distribution. Ce faisant, la rareté des anomalies n’est plus une
difficulté mais la méthode tend alors a générer davantage de fausses alarmes.
Faula et al. [69] ont, par exemple, développé une telle approche dans notre
champ applicatif.

Pour la problématique du recouvrement entre classes, la situation est plus
délicate. S’il existe bien des méthodes pour tenir compte d’annotations em-
preintes d’erreurs ou d’approximations [I70, I71], elles ne peuvent pas étre
étendues a 'indécidabilité de toute une classe d’anomalie. Une premiere piste
consiste & multiplier les modalités d’acquisition afin d’augmenter la probabilité
que Panomalie soit clairement distinguable au sein de 'une d’elles (les zones
humides peuvent potentiellement apparaitre dans les images infrarouges, les
pertes de matiéres sont visibles dans les relevés laser). Une seconde piste est
de réaliser plusieurs acquisitions d’un méme site a plusieurs mois d’intervalle.
L’évolution de certaines zones pourrait révéler la présence de certaines anoma-
lies telles les zones humides dont les dépots sédimentaires differeraient d’une
captation a 'autre.
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Annexe A

Logiciels d’annotation

Deux logiciels d’annotation ont été développés pour créer les vérités terrain
des différents jeux de données. Le premier permet d’effectuer des relevés sous
la forme de polygones englobants et a été utilisé pour 'annotation des fers
apparents. Le second intégre une méthode de fast-marching pour faciliter le
relever des fissures. Voir chapitre B pour plus d’informations.

A.1 Logiciel d’annotation pour les fers apparents

Fonctionnalités :

— Création de « projets d’annotation » (i.e. fichier encapsulant les données
et les vérités terrain) ;

— Annotation par polygones englobants ;
— Annotation de plusieurs type d’anomalies ;
— Modification/suppression d’annotations précédemment définies ;

— Affichage des polygones en surimpression de I'image ; possibilité de mas-
quer certains polygones dans I'interface;

— Fusion de polygones d’intersection non vide et représentant la méme ano-
malie ;

— Dans les séquences acquises linéairement, calcul automatique du dépla-
cement entre deux images successives puis translation des annotations;

— Matricialisation des polygones pour générer des vérités terrain adaptées
a la segmentation sémantique (i.e. définies au pixel pres).
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Création d'une nouvelle séquence
Fichier sequence:

rimages:

dérées: jpg|pngltifflbmp

rapparent
ne humide
de cailloux

MNouveau label:

Annuler

Menu de création d’un projet d’annotation de séquence

Interface principale. L’image centrale permet de définir les polygones englo-
bants par sélection de points a la souris et validation au clavier (touche A
pour valider un polygone). Le volet de gauche indique les labels disponibles et
le label actuellement attribué aux polygones nouvellement créés. En double-
cliquant sur la case colorée a droite de l'intitulé des labels, il est possible de
changer la couleur associée au label.
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Le volet de gauche indique la liste des images a annoter. Le nom de I'image
actuellement affichée dans la partie centrale est sélectionné dans la liste. En
validant les annotations d’une image (touche V), on charge automatiquement
I'image suivante (avec les annotations associées le cas échéant). Il est également
possible de choisir 'image a annoter en double-cliquant sur le nom de I'image
dans le volet de gauche.

Sur cet exemple, le fer apparent de gauche a été relevé. L’intérieur du polygone
associé apparait alors en surbrillance selon la couleur choisie par 'utilisateur.
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Dans le volet de gauche, on voit la liste des marqueurs (e.g. anomalies relevées).
Il est possible de supprimer ou de masquer tout ou partie des marqueurs.

A.2 Logiciel d’annotation pour les fissures

Fonctionnalités :
— Annotation de fissures au pixel pres;
— Relevé guidé par un algorithme de fast-marching;
— Modification/suppression d’annotations précédemment définies;

— Enregistrement de la vérité terrain sous forme d’image en noir et blanc
(un pixel noir représente un revétement sain et un pixel blanc une fissure).
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Interface principale. Pour relever une fissure, il faut cliquer sur I’image au
niveau des deux extrémités de cette derniére. L’algorithme de fast-marching en
propose alors un tracé.

La fissure présente sur la droite de 'image a été annotée. Le relevé est maté-
rialisé par des pixels noirs positionnés sur la fissure labellisée.
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Résumeé

Cette thése vise a mettre en ceuvre des méthodes de classification et de segmentation
sémantique d'anomalies en tunnel a partir d'images photographiques ou de relevés laser.
Pour ce faire, nous avons collecté et annoté des données provenant de plusieurs
infrastructures, présentant des anomalies d'aspect et d'échelle différents. La premiére
contribution de ce travail a été d’étudier un modéle de segmentation sémantique, avec une
approche multi-échelle, entrainé puis évalué indépendamment sur chaque jeu de données.
Ce modele est capable de détecter I'essentiel des anomalies d'un tunnel dés lors que le biais
de domaine entre les jeux d'apprentissage et de test est négligeable. Dans le cas contraire,
nous avons mesuré des performances uniformément basses. Une seconde contribution a
donc été de développer une méthode d'adaptation de domaine originale, reposant sur un
ajustement de certains parametres stratégiques d’un modele entrainé sur un jeu source, et
nécessitant d’annoter une petite quantité d'images du tunnel cible a analyser. Les
performances obtenues par cette méthode approchent celles atteintes avec un modele
appris sur les données du tunnel évalué.

Mots-clés : reconnaissance des formes, inspection des tunnels, adaptation de domaine

Résumé en anglais

The aim of this thesis is to implement methods for the classification and semantic
segmentation of tunnel anomalies based on photographic images or laser scans. To this end,
we have collected and annotated data from several infrastructures, each presenting
anomalies of different appearance and scale. The first contribution of this work was to study
a multi-scale semantic segmentation model, trained and then evaluated independently on
each dataset. This model is capable of detecting most of the anomalies in a tunnel as long as
the domain shift between the training and test sets is negligible. Otherwise, we measured
uniformly low performance. A second contribution was therefore to develop an original
domain adaptation method, based on the adjustment of a few strategic parameters of a
model trained on a source set, and requiring the annotation of a small number of images of
the target tunnel to be analyzed. The performance achieved by this method approaches that
of a model trained on the tunnel data being evaluated.

Keywords : pattern recognition, tunnel inspection, domain adaptation
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