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RÉSUMÉ

Le réseau ferroviaire français dispose d’une infrastructure de grande ampleur qui
se compose de nombreux ouvrages d’art. Ces derniers subissent les dégradations du
temps et du trafic et font donc l’objet d’une surveillance périodique pour détecter l’ap-
parition de défauts. Aujourd’hui, cette inspection se fait en grande partie, visuellement
par des opérateurs experts. Plusieurs entreprises testent de nouveaux vecteurs d’acqui-
sition photo comme le drone, destinés à la surveillance des ouvrages de génie civil.

Dans cette thèse, l’objectif principal est de développer un système capable de dé-
tecter, localiser et enregistrer d’éventuels défauts de l’ouvrage. Un grand défi est de
détecter des défauts sous-pixels comme les fissures en temps réel pour améliorer l’ac-
quisition. Pour cela, une analyse par seuillage local a été conçue pour traiter de grandes
images. Cette analyse permet d’extraire des points d’intérêts (Points FLASH : Fast Local
Analysis by threSHolding) où une ligne droite peut se faufiler. La mise en relation in-
telligente de ces points permet de détecter et localiser les fissures fines. Les résultats de
détection de fissures de surfaces altérées issues d’images d’ouvrages d’art démontrent
de meilleures performances en temps de calcul et robustesse que les algorithmes exis-
tants.

En amont de l’étape de détection, il est également nécessaire de s’assurer que les
images acquises soient de bonne qualité pour réaliser le traitement. Une mauvaise mise
au point ou un flou de bougé sont à bannir. Nous avons développé une méthode réutili-
sant les calculs de la détection en extrayant des mesures de Local Binary Patterns (LBP)
afin de vérifier la qualité en temps réel. Enfin, pour réaliser une acquisition permet-
tant une reconstruction photogrammétrique, les images doivent avoir un recouvrement
suffisant. Notre algorithme, réutilisant les points d’intérêts de la détection, permet un
appariement simple entre deux images sans passer par des algorithmes de type RAN-
SAC. Notre méthode est invariante en rotation, translation et à une certaine plage de
changements d’échelle.

Après l’acquisition, sur les images de qualité optimale, il est possible d’employer
des méthodes plus coûteuses en temps comme les réseaux de neurones à convolu-
tion. Ces derniers bien qu’incapables d’assurer une détection de fissures en temps réel
peuvent être utilisés pour détecter certains types d’avaries. Cependant, le manque de
données impose la constitution de notre propre jeu de données. A l’aide d’approches
de classification indépendante (classifieurs SVM one-class), nous avons développé un
système flexible capable d’évoluer dans le temps, de détecter puis de classifier les dif-
férents types de défauts. Aucun système de ce type n’apparaît dans la littérature pour
la détection de défauts sur ouvrages d’art.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI077/these.pdf 
© [Y. Faula], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



iv

Les travaux réalisés sur l’extraction de caractéristiques sur des images pour la détec-
tion de défauts pourront être utiles dans d’autres applications telles que la navigation
de véhicules intelligents ou le word-spotting.

Mots-clés : Inspection d’ouvrage d’art, Points d’intérêt, Détection de lignes, Local Binary
Pattern, Réseaux de neurones à convolution, Support Vector Machine
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ABSTRACT

The french railway network has a huge infrastructure which is composed of many
civil engineering structure. These suffer from degradation of time and traffic and they
are subject to a periodic monitoring in order to detect appearance of defects. At the mo-
ment, this inspection is mainly done visually by monitoring operators. Several compa-
nies test new vectors of photo acquisition like the drone, designed for civil engineering
monitoring.

In this thesis, the main goal is to develop a system able to detect, localize and save
potential defects of the infrastructure. A huge issue is to detect sub-pixel defects like
cracks in real time for improving the acquisition. For this task, a local analysis by thre-
sholding is designed for treating large images. Ths analysis can extract some points of
interest (FLASH points : Fast Local Analysis by threSHolding) where a straight line can
sneak in. The smart spatial relationship of these points allows to detect and localise fine
cracks. The results of the crack detection on concrete degraded surfaces coming from
of images of infrastructure show better performances in time and robustness than the
state-of-art algorithms.

Before the detection step, we have to ensure the acquired images have a sufficient
quality to make the process. A bad focus or a movement blur are prohibited. We deve-
loped a method reusing the preceding computations to assess the quality in real time by
extracting Local Binary Pattern (LBP) values. Then, in order to make an acquisition for
photogrametric reconstruction, images have to get a sufficient overlapping. Our algo-
rithm, reusing points of interest of the detection, can make a simple matching between
two images without using algorithms as type RANSAC. Our method has invariance in
rotation, translation and scale range.

After the acquisition, with images with optimal quality, it is possible to exploit me-
thods more expensive in time like convolution neural networks. These are not able to
detect cracks in real time but can detect other kinds of damages. However, the lack of
data require the constitution of our database. With approaches of independant classi-
fication (classifier SVM one-class), we developed a dynamic system able to evolve in
time, detect and then classify the different kind of damages. No system like ours ap-
pears in the litterature for the defect detection on civil engineering structure.

The implemented works on feature extraction on images for damage detection will
be used in other applications as smart vehicle navigation or word spotting.

Keywords : Structural Health Monitoring, Point of interest, Line Detection, Local Binary
Pattern, Convolution Neural Network, Support Vector Machine
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1
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2 Chapitre 1. Contexte et motivations

1.1 Introduction

L’interaction avec le monde extérieur passe en grande partie d’abord par le visuel.

La perception visuelle humaine permet d’effectuer une tâche ; un travail sous des condi-

tions diverses et en un temps limité. La capacité de vision permet de constater quelque

chose, de l’analyser et par la suite peut déboucher sur une prise de décision. Ces infor-

mations sont captées dans des environnements divers (intérieur et/ou extérieur) par

des capteurs optiques, par exemple un appareil photo numérique. Les tâches récur-

rentes demandent du temps à un homme et peuvent également nécessiter des moyens

lourds. C’est pourquoi, l’automatisation de certaines tâches répétitives permet un gain

de temps tout en ayant une qualité de résultat comparable. La phase d’automatisation

n’a pas vocation à remplacer l’homme mais vient l’épauler dans des tâches récurrentes,

consommatrices en temps ou contraignantes physiquement.

On définit un vecteur comme étant un moyen de transmettre de l’information. Dans

un processus d’automatisation des tâches, nous devons utiliser un vecteur qui va ac-

quérir et/ou traiter de l’information. Un vecteur peut être un robot terrestre, aérien ou

naval. Il peut s’agir d’une voiture, d’un bateau, d’un sous-marin, d’un drone aérien (ou

UAV :Unmanned Aerial Vehicule). Tous ces systèmes sont mobiles dans leur environne-

ment et peuvent être guidés par l’homme ou être en totale autonomie. De la même façon

qu’un homme se déplace dans des environnements inconnus, il faut pouvoir donner la

capacité de déplacement automatique au vecteur. Un vecteur d’acquisition qui suit une

trajectoire quelconque doit pouvoir répondre de la même manière, quels que soient les

FIGURE 1.1 – Exemple de vecteur d’acquisition : le drone aérien (UAV)
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Section 1.1. Introduction 3

obstacles et difficultés rencontrés. Pour cela, on va doter le vecteur d’une capacité de

calcul et définir les actions qu’il sera capable de réaliser. Le vecteur d’acquisition et la

capacité de calcul constituent un robot autonome. Pour qu’une tâche soit bien effectuée

par un robot autonome, deux conditions principales sont à remplir :

— l’acquisition doit être réalisée avec le plus de précision possible. On veut éviter

de re-acquérir des données. Cela implique qu’il y ait assez de données mais aussi

que les données récoltées soient de suffisamment bonne qualité pour achever

une tâche. De plus, des traitements automatiques peuvent être menés afin de

réaliser au mieux l’acquisition.

— l’analyse des données doit être assez déterministe et le système doit répondre

selon l’expertise du domaine d’application. Le traitement peut se faire pendant

ou après l’acquisition. Dans certains cas, l’analyse est nécessaire en temps réel

pour pouvoir effectuer une action précise (un mouvement, une décision etc) par

la suite. En cas d’aléa, le vecteur autonome doit pouvoir réagir en conséquence

pour répondre aux attentes.

Certains domaines d’applications nécessitent un niveau d’autonomie complet. Dans

le cadre de cette thèse, les données seront uniquement acquises à l’aide d’appareils pho-

tos mobiles. Mais, d’autres capteurs pourraient être utilisés comme les caméras ther-

miques, les LIDARs, etc. Et pour augmenter encore le niveau d’autonomie (au sens

prise de décision), plusieurs algorithmes peuvent être exploités comme la planifica-

tion, la localisation, la modélisation 3D, la détection, la reconnaissance d’objets, le suivi

en temps réel.

Dans ce travail de thèse, nous retrouverons à de nombreuses reprises, les notions de

détection, localisation, classification et reconnaissance des objets. Le plus souvent, les

notions de détection et de localisation seront confondues. Cependant, nous pouvons

tout de même les dissocier. La détection consiste à déterminer la présence d’un objet, la

localisation consiste à situer un objet dans l’espace et/ou dans le temps. La classification

et la reconnaissance constitueront les étapes de catégorisation d’un objet par rapport à

des caractéristiques similaires à un modèle et un environnement. Cependant, nous ob-

servons dans la littérature que la phase de détection comprend généralement une étape

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI077/these.pdf 
© [Y. Faula], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



4 Chapitre 1. Contexte et motivations

FIGURE 1.2 – Exemple d’inspection des ouvrages d’art (source internet)

de localisation d’où l’assimilation d’une notion avec l’autre. Dans le cas contraire, nous

préciserons l’action réalisée dans les technologies testées pour parvenir à une localisa-

tion lorsque celle-ci est disjointe de la phase de détection.

Diverses applications d’analyse d’image ou de séquences d’images acquises en

contexte mobile sont présentées dans les sections 1.3 et dans le travail de thèse réalisé,

nous nous sommes focalisés sur l’inspection des ouvrages d’art dont une description

fine est apportée dans la section suivante 1.2.

1.2 Contexte industriel : Inspection des ouvrages d’art

La SNCF dispose d’un réseau de grande ampleur composé de milliers d’ouvrages

d’art, et de milliers de kilomètres de rails. Ce réseau doit respecter des exigences mini-

males qualifiées de base. Par exemple, il s’agit d’assurer la résistance mécanique et la

stabilité des ouvrages d’art, ou encore de maintenir la sécurité d’utilisation et l’accessi-

bilité. Ce réseau doit alors résister au trafic important des trains mais aussi aux intem-
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Section 1.2. Contexte industriel : Inspection des ouvrages d’art 5

FIGURE 1.3 – Exemples d’avaries

péries naturelles telles que la pluie, le vent, les températures très basses ou très élevées.

Il subit donc des dégradations importantes et fait aussi l’objet d’une surveillance régu-

lière et périodique. Aussi, des défauts de construction peuvent altérer plus rapidement

les ouvrages d’art dès leur conception. Cette surveillance se fait actuellement avec des

opérateurs qui effectuent une inspection visuelle à l’oeil nu et par conséquent de ma-

nière non exhaustive. Le coût de cette surveillance est élevé et nécessite des moyens

lourds comme l’illustre la figure 1.2. On comprend donc l’intérêt que pourra appor-

ter l’automatisation du processus d’inspection. Par exemple, un ouvrage d’art de 600

mètres de long peut représenter une dizaine de milliers de photos.

L’inspection des ouvrages d’art au centre de cette thèse pourra se retrouver désignée

également par le mot-clé de Structural Health Monitoring (SHM) dans la littérature.

L’entreprise Smart Aerial Machines, dans le cadre d’un partenariat avec la SNCF, a

eu pour objectif de développer un drone capable d’inspecter les ouvrages d’art. L’entre-

prise a mis à disposition les moyens pour réaliser cette thèse dans de bonnes conditions

et m’a fourni des données pour développer les algorithmes proposés.
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6 Chapitre 1. Contexte et motivations

(a) (b) (c)

FIGURE 1.4 – Exemples de défauts. (a) Défaut linéaire (large fissure verticale) (b) Dé-
faut surfacique présentant les mêmes caractéristiques visuelles qu’un défaut linéaire
(faïençage) (c) Défaut ponctuel (épaufrure)

1.2.1 Type de défauts

Lors d’une inspection, l’objectif d’un expert est de comprendre où se situent les dé-

tériorations et de comprendre comment cela impacte la structure globale d’un ouvrage

d’art. La connaissance des forces s’exerçant sur l’ouvrage est capitale pour assurer sa

bonne maintenance et sa pérennité. La diversité des avaries impacte ainsi de manière

diverse la structure en l’affectant de façon plus ou moins importante. Ces avaries sont

généralement catégorisées en 3 grands ensembles :

— défauts linéaires : ce sont principalement les fissures ou les fractures se présen-

tant sous forme d’un tracé continu marquant une discontinuité sur une surface.

— défauts surfaciques : ils se présentent sur une zone de l’infrastructure qui peut

se décrire par sa superficie. On retrouve les zones d’humidités, le faïençage, les

éclatements de béton, les décollements d’enduit ou les lacunes de bétonnage.

— défauts ponctuels : ce sont des éclats accidentels impactant l’ouvrage sur une

zone isolée comme les arêtes. Il peut s’agir d’un éclatement de béton ou d’une

épaufrure.

Dans toutes ces catégories, certains défauts peuvent avoir des caractéristiques simi-

laires mais sont répertoriés de manière différente car ils peuvent nécessiter des moyens

différents pour l’entretien courant et/ou la réparation.
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Section 1.2. Contexte industriel : Inspection des ouvrages d’art 7

1.2.2 Objectifs

Dans le cadre de ce projet avec la SNCF, plusieurs types d’ouvrages d’art, se dis-

tinguant par leur matériaux et méthodes de construction, sont ciblés mais uniquement

ceux en béton seront analysés dans ce travail de thèse. Les avaries présentes sur ces

ouvrages sont plus difficiles à localiser car on veut les identifier le plus tôt possible (si

possible avant même que ce soit visible à l’oeil nu). Le cahier des charges au départ liés

à ce type de structure était le suivant :

— Elaborer un drone capable d’effectuer des traitements embarqués.

— Acquérir des images de bonne qualité. La qualité de l’image doit être suffisante

pour réaliser des traitements et une reconnaissance de défauts très peu percep-

tibles.

— Détecter automatiquement les avaries. Une attention particulière sera accordée

à la reconnaissance de fissures.

— Analyser les photos ainsi acquises pourra dans le meilleur des cas, permettre la

réalisation d’un modèle 3D de l’ouvrage.

Plusieurs objectifs intermédiaires ont fait leur apparition tout au long de la thèse.

Notamment, la détection des ombres dans des images, la détermination de la qualité

d’une image, ou encore l’identification d’un défaut présent sur plusieurs images.

1.2.3 Contraintes

La surveillance des ouvrages d’art par drone implique un traitement des informa-

tions dans un système embarqué. Les avaries sont également très diverses. Pour qu’une

inspection soit considérée comme pertinente pour les experts en inspection, il faut pou-

voir détecter des fissures de l’ordre du dixième de millimètre. Pour cela, la résolution

des images acquises doit être suffisante pour permettre cette reconnaissance.

Compte tenu des contraintes imposées, on admettra que la résolution minimale

pour détecter une fissure est de 0.5 mm/pixel. Il s’agit d’une valeur limite d’après les

expérimentations réalisées par Smart Aerial Machines. Avec une moins bonne résolu-
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8 Chapitre 1. Contexte et motivations

FIGURE 1.5 – Processus

tion, on ne peut pas espérer détecter les fissures les plus fines qui sont recherchées. On

pourrait envisager une résolution plus importante, mais cela réduirait la surface ins-

pectée sur chaque image et multiplierait aussi le nombre de prises de vue à réaliser et à

analyser.

1.2.4 Présentation du processus

Comme le montre la figure 1.5, le processus se décompose en 3 phases principales

s’effectuant de manière itérative.

Photographier - le vecteur d’acquisition sera lancé pour prendre des photographies.

Ces dernières sont prises automatiquement dès que les conditions optimales du vec-

teur sont atteintes. Par exemple, une technologie brevetée par Smart Aerial Machines

permet de positionner l’axe optique de l’appareil photo de manière orthogonale à la

surface. La gestion de la distance à cette surface se fait également automatiquement.

Traiter - Les images seront traitées et une décision sera alors prise. Le traitement inclut

par exemple la détection de fissures, mais aussi tout ce qui concerne la vérification de la

qualité de la photo. Dans ce processus, on se limite uniquement à la phase de détection.

On ne cherche pas à calculer la largeur d’une fissure. On pourra également inclure des

algorithmes d’appariement entre les images précédentes et l’image en cours. De plus, la

reconstitution d’une mosaïque d’images peut permettre de recaler la position du drone

par rapport à un modèle 3D existant.

Se déplacer - Par la suite, le vecteur pourra se déplacer pour 2 raisons principales ; soit
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Section 1.3. Autres domaines d’application des travaux de thèse 9

dans le but de reprendre une photo avec une plus grande résolution pour permettre

la caractérisation fine d’une fissure, dans le cas d’une détection par l’algorithme em-

barqué, soit se déplacer et se préparer à la prochaine acquisition photo. Dans ce der-

nier cas, le déplacement sera fait de façon à ce que l’on ait un recouvrement minimum

nécessaire entre les images. Cela se détermine à l’aide de capteurs supplémentaires.

Un recouvrement suffisant permet d’assurer l’inspection exhaustive de la surface mais

aussi les appariements d’images.

Le travail de thèse se concentre donc uniquement sur la partie traitement des photo-

graphies quel que soit le vecteur d’acquisition utilisé. C’est pourquoi, les contributions

apportées peuvent être utiles dans d’autres domaines d’application présentés dans la

section suivante.

1.3 Autres domaines d’application des travaux de thèse

1.3.1 Mobilité

Automobile- Les voitures autonomes impliquent un grand nombre de capteurs

notamment de caméras numériques. Ces dernières fournissent des informations qui

aident à la conduite ou apportent un appui pour la sécurité du conducteur. Dans ce

contexte, l’information doit être traitée en temps réel et doit être la plus juste possible.

Robot- Les grands de l’industrie, comme Amazon, travaillent sur des systèmes de

livraisons autonomes. Des drones ou des robots ont recours aux caméras pour pouvoir

se déplacer, éviter des obstacles et prendre un objet et le livrer. L’interaction avec un

environnement très ouvert est donc primordiale et les aléas sont à gérer.

1.3.2 SLAM et odométrie

Le domaine de la photogrammétrie et du SLAM (Simultaneous Localization and

Mapping) requiert une attention particulière pour une acquisition de bonne qualité. Le

traitement étant généralement réalisé en différé, il faut s’assurer que les images acquises
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10 Chapitre 1. Contexte et motivations

soient de qualité suffisante. Le SLAM est la faculté d’un vecteur à savoir se situer et à

mémoriser l’espace déjà visité en reconstruisant en 3 dimensions son environnement

avec une erreur assez variable. Dans ce domaine, la modélisation 3D de bâtiments, de

monuments historiques etc. aide ensuite les ingénieurs dans leur expertise.

1.4 Contributions

Les contributions de la thèse sont diverses mais elles s’articulent autour du même

processus général présenté ci-dessus. Nous pouvons donc lister des contributions dans

ces domaines :

— Détection des fissures temps réel : Un algorithme quasi temps réel de détection

des fissures a été développé, désigné par l’acronyme FLASH (Fast Local Analysis

by ThresSHolding), et avec lui, des solutions de traitement de données optimi-

sées pour du temps réel. La technique proposée est bas-niveau et peut servir

dans beaucoup d’autres applications, notamment dans les autres contributions

dépassant le cadre de la détection d’avaries sur les ouvrages d’art.

— Appariement d’images : Un nouvel algorithme permettant d’apparier les

images est proposé. Il permet de réutiliser les calculs faits lors de la détection de

fissures pour gagner en temps de traitement. Il est tout particulièrement adapté

au type d’images que nous avons à traiter, et pour lesquelles les algorithmes

plus classiques ne donnent pas de très bons résultats, pour des images très peu

contrastées et très peu texturées.

— Détection de flou temps réel : Un algorithme de détection de flou temps réel,

couplé et basé sur les extractions de l’algorithme FLASH, a été élaboré. Ces deux

algorithmes sont conjointement utilisés pour la détection des fissures. Il s’agit ici

de déterminer si une image est de qualité suffisante pour pouvoir effectuer les

tâches prévues (par exemple la détection de fissures ou la modélisation 3D).

— Détection de défauts surfaciques en temps différé : Des algorithmes de détec-

tion de défauts surfaciques, tels que les éclatements de béton, sont aussi propo-

sés. Ils se basent sur l’utilisation des réseaux de neurones et des SVM (Support
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Section 1.5. Organisation du mémoire 11

Vectors Machines). Il n’est plus question de la contrainte de temps pour cette

partie de l’analyse, car elle n’est pas destinée à être embarquée dans le drône et

réalisée en temps contraint. Il s’agit plutôt d’une analyse "off line", une fois que

l’ensemble des images a été acquis. Précisons que ce n’est pas le cas de la détec-

tion des fissures qui doit se faire au moment de l’acquisiton des images, donc

in situ, car cela déclenche une acquisition supplémentaire de qualité supérieure

sur laquelle se basera l’analyse des caractéristiques de la fissure en question.

— Base d’images annotées : Une nouvelle base de données de fissures et défauts

surfaciques qu’il nous a été nécessaire de constituer pour pouvoir tester les nou-

veaux algorithmes proposés. Par ailleurs, un outil simple de génération de fis-

sures, ainsi qu’un outil de labellisation viennent s’ajouter à cette contribution.

1.5 Organisation du mémoire

Dans sa structuration, les chapitres 2, 3, 4 sont consacrés aux techniques d’extrac-

tion de vecteurs de représentation et leur manipulation. Ils présentent essentiellement

des techniques bas-niveau, qui restent les plus utilisées pour la détection temps réel de

structures fines. Le chapitre 5 introduit des nouvelles techniques d’apprentissage auto-

matique apportant des connaissances plus fines et plus robustes pour la détection de

défauts surfaciques.

Plus en détails, le chapitre 2 présente notre première contribution FLASH utilisée

dans la détection de défauts de type linéaires (principalement les fissures). Le chapitre

3 décrit la détermination de la qualité d’une image acquise. Dans le chapitre 4, nous in-

troduisons notre algorithme d’appariement d’images utilisant FLASH. Puis le chapitre

5 présente la détection des défauts surfaciques à l’aide de techniques d’apprentissage.

Quelques autres applications et contributions sont présentées dans le chapitre 6 permet-

tant d’apprécier l’ouverture à d’autres domaines. Enfin, nous concluons par le chapitre

7 et par des perspectives dans le domaine de la surveillance automatisée des ouvrages

d’art.
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14 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

FIGURE 2.1 – Exemples de fissures de différentes tailles sur divers murs en béton.

2.1 Introduction

L’extraction de défauts linéaires est la partie la plus importante dans la reconnais-

sance de défauts sur ouvrages d’art. Elle permet de connaître les zones d’un ouvrage

où le travail mécanique a lieu et de constater très tôt les zones sensibles de l’ouvrage.

Une fissure peut également contribuer à l’apparition de plusieurs autres types de dé-

fauts comme des infiltrations d’eau, ou des éclatements de béton. Connaître la présence

et l’emplacement des fissures est donc important. On définira une fissure de la façon

suivante :

Une fissure est une fente, une faille linéaire au tracé plus ou moins régulier. Ses caractéristiques

sont sa longueur, son orientation par rapport à l’ouvrage, et son ouverture.

La fissure peut présenter des caractéristiques visuelles et s’apparenter à un contraste

local très différent de son voisinage. Ainsi, les techniques de détection de contours sont

utilisées dans la littérature. Des exemples de fissures sont présentés sur la figure 2.1.

La détection des fissures est utile pour l’inspection des structures en béton du réseau

SNCF, mais aussi dans beaucoup d’autres domaines de contrôle qualité comme l’ana-

lyse des matériaux ou l’inspection des infrastructures routières.
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Section 2.2. Etat de l’art 15

2.2 Etat de l’art

Une définition de fissure est présentée dans [Chambon10]. Elle décrit ses caractéris-

tiques visuelles dans une image :

Une fissure est un ensemble de pixels avec un niveau de gris plus foncé que le fond de l’image. De

plus, une fissure peut être vue comme un ensemble de petits segments avec des orientations dif-

férentes et connectés entre eux. On distingue donc deux caractéristiques, le contraste local

et la cohérence spatiale selon l’orientation de la fissure, sur lesquelles les algorithmes

vont se baser pour effectuer la détection. Dans la thèse de [Nguyen10], 4 étapes ont

été identifiées : prétraitement, segmentation, post-traitement et extraction des attributs,

classification. Elles sont souvent menées séquentiellement selon un pipeline traitant

les images ; soit selon leur contenu en niveau de gris ou couleur (méthodes variation-

nelles), soit selon leur contenu fréquentiel, soit selon une projection des informations

de l’image dans des espaces de représentations intermédiaires (par exemple Hough) ou

encore des techniques de filtrages spécifiques. Ce sont sur ces étapes que reposent les

différentes contributions du domaine que nous rappelons ci-après.

Après avoir présenté quelques techniques de référence utilisées dans le domaine

de la détection temps réel de fissures, nous présentons un tableau récapitulatif conte-

nant les algorithmes les plus importants, c’est à dire essentiellement ceux portant sur la

segmentation et la classification (table 2.1).

2.2.1 Techniques bas-niveau

La plupart des techniques de l’état de l’art effectue les traitements directement sur

l’image en niveaux de gris. Dans la plupart des cas, cette transformation se fait simple-

ment à partir des canaux R(rouge), V(vert) et B(bleu) de l’image. L’image en nuance de

gris représente l’intensité lumineuse des pixels. D’autres représentations existent mais

elles ne seront pas abordées ici. Ce choix est justifié par la définition d’une fissure et

sa manifestation, essentiellement centrée autour du contraste et de la notion d’inten-

sité lumineuse. De plus, la conversion des images vers d’autres représentations et leurs
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16 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

exploitations entraîneront des coûts plus élevés en temps de calcul. Ainsi, les modèles

tels que HSV, YUV ou Lab ne présentent pas d’avantage particulier pour la détection

de fissures.

Dans les années 2000, les premières techniques de détection de contours ont été

développées. Dans [Ito02], les auteurs utilisent un seuillage à 2 niveaux. D’abord un

seuillage fixe sur toute l’image puis un seuillage par bloc 9x9. Ensuite, les auteurs effec-

tuent un suivi des pixels détectés pour assurer la continuité de la fissure. La recherche

se focalise sur les pixels directement adjacents. Dans [Abdel-Qader03], ils présentent

plusieurs techniques bas-niveau de détection de contours. Parmi elles, les méthodes

classiques de détection de Sobel et Canny sont adoptées. Elles restent la référence jus-

qu’en 2014. Dans [Zhang14], les auteurs emploient le seuillage automatique de Otsu

après avoir lissé l’image avec un filtre moyenneur. La méthode d’Otsu consiste à trou-

ver le meilleur seuil qui maximize la séparation entre les 2 types de pixels. Ensuite des

opérations morphologiques sont effectuées afin d’exploiter l’image segmentée dans

une classification par Extreme Machine Learning ou par seuillage.

Les auteurs de [Pereira15] utilisent le filtre de Sobel comme algorithme de détection de

contours. L’opérateur de Sobel consiste à calculer le gradient d’une image de manière

discrète. L’opérateur est généralement divisé en 2 filtres de convolution (selon l’axe x et

selon l’axe y). Ensuite, la magnitude est calculée en sommant des valeurs absolues ou

la norme L2 des vecteurs selon les deux axes. Ce filtre est utilisé dans plusieurs articles

de détection de fissures. Dans [Fujita10], les auteurs effectuent un filtre médian puis,

après différence avec l’image d’origine, obtiennent une image qui est alors segmentée

par la méthode d’Otsu. Ensuite, la méthode de relaxation probabiliste est exploitée

pour la détection.

Toujours en exploitant le seuillage, [Phung17] utilise une technique de seuillage basée

sur la moyenne et la déviation standard sur une fenêtre donnée. [Dorafshan18] com-

pare des techniques de détection de contours avec des techniques d’apprentissage. Les

auteurs affirment que les techniques bas niveau ont un rôle important dans la segmen-

tation des fissures du fait de la nécessité de précision locale autour des informations

pixellaires.
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L’ensemble de ces techniques bas-niveau sont généralement très rapides en temps

de calcul et ont des résultats variables selon la prise de photographies. Elles sont géné-

ralement les plus utilisées et donnent des résultats intéressants. Malheureusement, peu

d’auteurs précisent la résolution des images utilisées ou la taille des fissures détectées

en pixels, ce qui pour notre application est important car conditionnant deux enjeux

majeurs : les conditions d’acquisition et la construction du détecteur de fissures.

2.2.2 Domaine fréquentiel

Les algorithmes dans le domaine fréquentiel ont été très exploités notamment pour

leur rapidité de calcul. Les calculs sont faits dans le domaine fréquentiel après trans-

formation des données du domaine spatial. La transformation inverse est importante

pour une localisation précise.

Dans [Abdel-Qader03], les auteurs présentent la transformée en ondelettes de Haar et

la transformée de Fourier. Les ondelettes de Haar permettent la décomposition d’une

image en ses différentes parties basse fréquence et haute fréquence. La détection d’une

fissure se fait généralement par l’atténuation des basses fréquences et en laissant passer

les hautes fréquences. Cependant, un filtrage des fréquences ne suffit généralement

pas et il faut pouvoir identifier les fissures parmi le bruit détecté. En effet, le bruit

se concentre sur les hautes fréquences et il est donc nécessaire de pouvoir le distin-

guer. Il s’agit donc plus là d’une technique de segmentation voire de pré-traitement car,

en l’état, elle ne conduit pas à l’identification claire et sans ambiguë des fissures sur

l’image.

2.2.3 Techniques de détection de lignes

La transformée de Hough est un détecteur de lignes proposé en 1972 dans [Duda72].

Toutes les lignes passant par un point de l’image sont représentées dans l’espace de

Hough par une sinusoïde. Dans cette espace, deux points sont reliés entre eux si leur
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18 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

courbe dans l’espace de Hough se coupent. Ainsi on a une distribution probabiliste des

lignes possibles dans une image.

Dans [Hu10], les auteurs proposent un détecteur de fissures avec un vecteur carac-

téristique basé sur la transformée de Hough. Une image est divisée en plusieurs cellules

de taille identique. Sur ces dernières, les auteurs calculent une transformée de Hough

pondérée par l’intensité du gradient de la cellule considérée. Puis, une décision est

prise à partir des propriétés du vecteur obtenu en utilisant des techniques de machine

learning.

Les auteurs dans [Gioi12] décrivent un détecteur de lignes droites nommé LSD.

L’algorithme est conçu pour ne considérer aucun paramètre bien que des paramètres

internes soient fixés. Il se décompose en plusieurs étapes :

1. L’image est redimensionnée à 80% de sa taille

2. On calcule le gradient de l’image avec un filtre 2x2 se rapprochant du filtre de

Roberts. Les dérivées selon l’axe x et selon y sont calculées. L’angle du gradient,

primordial pour la suite, est également calculé.

3. Les pixels sont triés en fonction de leur contraste (magnitude du gradient).

4. On construit un ensemble de pixels pour former une région support de ligne.

Une tolérance d’angle est fixée à 22,5 degrés.

5. Ces régions sont évaluées et approximées en rectangle correspondant à une

ligne. Plusieurs améliorations sont réalisées durant cette étape notamment une

validation avec le calcul du nombre de fausses alarmes associées à un rectangle.

L’algorithme est testable en ligne. Un inconvénient important est la détection double

des lignes car on retrouve deux gradients de part et d’autre d’une ligne sombre sur

fond clair ou inversement.
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FIGURE 2.2 – Exemples du processus du percolation ([Yamaguchi09])

2.2.4 Autres techniques

Percolation

Les méthodes de percolation ont été proposées par [Yamaguchi09] dans le but de

détecter presqu’en temps réel les fissures dans de grandes images. A l’origine, la per-

colation est un phénomène physique qui désigne le mouvement d’un liquide à travers

une surface poreuse sous l’effet notamment de la pesanteur. En mathématiques, le phé-

nomène représente alors la transition d’une information relayée, ou pas, au fur et à

mesure du déplacement de l’information. Ici la fissure est l’eau par analogie et la sur-

face est l’image de mur ou de route par exemple. On va chercher, à partir de points

potentiels fissures, à propager cette dernière en analysant le niveau de gris de l’image.

Des critères sont établis pour éviter des calculs trop longs : une étape skip est effectuée

si la propagation retenue est trop circulaire, (voir figure 2.2).

Les techniques de percolation ont été reprises et améliorées par [Qu15].

Filtres à particules

Les filtres à particules sont utilisés principalement pour réaliser un suivi d’objets.

Ces filtres apparaissent dans [Lins16] pour la détection de fissures. Initialement, 4000

échantillons sont choisis. Un modèle est basé sur la colorimétrie des pixels fissures. Les

filtres à particules permettent d’estimer la distribution de probabilités d’un ensemble
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20 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

d’échantillons pondérés. L’objectif est de prédire l’état Xk d’un système sachant les k

observations connues. La prédiction évolue uniquement selon l’état précédent Xk−1 et

est mis à jour par une fonction de vraisemblance avec le modèle visé. Ici, le modèle est

basé sur un histogramme local de la couleur de chaque pixel. Les filtres à particules

sont comparés dans [Oliveira13] avec des techniques bas-niveau comme la binarisation

avec la méthode d’Otsu.
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SE
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Seuillage [K.N.SIVABALAN10]/ [Oliveira13]/ [Xue-jun Xu13]/

[Yu17]/ [Dorafshan18]

Op. morphologiques [Iyer06]/ [Jahanshahi11]/ [Sim13]/ [La14]

Filtrage bas-niveau [Fujita10]/ [Salman13]/ [Yeum15]/ [Talab16]

Fréquentielle [Chambon10]/ [Medina10]

Percolation [Yamaguchi09]/ [Zou12]/ [Qu15]

Filtres à particules [Pereira15]

Autres [Anwar14]/ [Prasanna14]

C
LA

SS
IF

IC
A

TI
O

N

Graphes [Zou12]/ [La14]

SVM 1 [Hu10]/ [Gavilán11]/ [Chanda14]/ [Prasanna14]

K-means [Oliveira13]/ [Cui14]

CNN 2 [Cha17a]/ [Yang17]/ [Kim18]/ [Dorafshan18]

RCNN ou FCN 3 [Cha17a]/ [Zhang17]/ [Yang18]

Autres [Zhang14]

TABLE 2.1 – Récapitulatif de quelques algorithmes de la littérature

Référence Temps de calcul (s/pixel) Dimension des images Résolution

[Zou12] 1.04e-5 800x600 -

[Prasanna14] 6.7e-5 1920x1280 0.5mm/px

[Qu15] 1.6e-4 400x300 -

[Lins16] 1.02e-6 1712x1144 0.35mm/px

[Dorafshan18] 2.8e-7 2592x4608 0.12mm/px

TABLE 2.2 – Récapitulatif des temps de calcul pour la détection des fissures dans la
littérature.
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22 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

Les tableaux 2.1 et 2.2 présentent un récapitulatif des techniques employées dans

la littérature concernant la détection de fissures. Peu d’articles expriment les temps

d’exécution. Les résultats des temps ne sont pas issus de réimplémentations de notre

part. De plus, un facteur à prendre en compte est le système sur lequel s’exécute les

algorithmes. Ces valeurs ne permettent donc d’avoir qu’une idée très approximative

du temps d’exécution.

2.2.5 Les approches par apprentissage

Nous constatons également l’effervescence des techniques d’apprentissage profond

pour cette phase de détection de fissures, [Cha17a] [Yang18] [Zhao17] [Kim18]. Cepen-

dant, aujourd’hui, aucune approche ne peut prétendre être en mesure de faire du temps

réel sur de très grandes images. Les résultats sont toutefois très intéressants du point

de vue de la précision de détection et de la tolérance aux variations de situations ren-

contrées. Elles sont en effet capables de détecter des fissures fines ou épaisses avec le

même paramétrage.

2.2.6 Détection de fissures par points d’intérêt

Après avoir présenté quelques unes des principales approches de détection de fis-

sures de la littérature, nous allons maintenant introduire une autre approche possible

de la détection de fissures, qui sera précisément celle que nous avons adoptée. En effet,

plutôt que de rechercher une fissure dans son ensemble, nous proposons de rechercher

des zones ponctuelles ou presque, susceptibles de recomposer une fissure lorsqu’on

les associe. Ces zones ponctuelles seront assimilées à des points de l’image ayant les

"bonnes" caractéristiques pour un élément constitutif d’une fissure. Nous définissons

ainsi un cas particulier de ce que l’on désigne plus généralement par point d’intérêt.

C’est donc sur des points d’intérêt aux caractéristiques particulières que nous baserons

notre contribution à la détection de fissures.

Nous présentons donc ici certains algorithmes de détection de points d’intérêt en temps

réel car ils permettront d’éclairer le fonctionnement de nos points d’intérêt, présentés
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plus en détail par la suite.

SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus)

Ce détecteur [Smith97] est un précurseur de plusieurs détecteurs de contours ou de

points.

FIGURE 2.3 – Extrait de SUSAN

On applique un masque isotropique autour d’un point central (le noyau), afin de

rechercher une zone similaire en intensité. Le nombre de pixels présents dans cette

zone caractérise l’information structurelle de la zone de l’image. Ce nombre est nommé

USAN. Plus ce nombre est élevé, plus on est dans une région homogène. Avec ce

nombre, on va appliquer un seuil dépendant de la structure recherchée qui correspond

à un contour ou un coin comme décrit dans [Smith97]. Pour les coins, une vérification

de l’emplacement du centroïde et la contiguïté de la zone similaire est faite pour éli-

miner les faux-positifs. Ce détecteur pouvait être utilisé comme détecteur de contours

tout comme détecteur de point. Les auteurs montrent que leur méthode donne une très

bonne précision sur la localisation des points détectés.

FAST

Plus tard, une implémentation de SUSAN sur la détection de coins connaît un grand

succès. FAST peut être vue comme une implémentation optimisée de SUSAN pour la

détection des coins. Au lieu de comparer les pixels de toute zone locale autour d’un
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(a) (b) (c)

FIGURE 2.4 – Exemples de détection avec des points d’intérêts. (a) Image originale (b)
Détection avec SIFT (c) Détection avec FAST

noyau, on analyse un nombre réduit de pixels dans le masque. Une analyse intelligente

permet d’améliorer la rapidité de détection. On peut savoir si un pixel ne correspond

pas à un coin en comparant uniquement 4 pixels autour du pixel central. Cela est très

utile pour de la détection en temps réel. D’autres améliorations portant sur les temps

de calcul ont fait leur apparition, notamment par l’utilisation d’un arbre de décision

construit par apprentissage sur plusieurs images. Plusieurs variantes sont disponibles

et peuvent présenter des invariances à la rotation (Oriented Fast) ou encore opérer une

détection à plusieurs échelles comme BRISK [Leutenegger11].

La figure 2.4 montre des exemples d’application des détecteurs de points d’intérets

dans le but de détecter des fissures. On constate le potentiel des points FAST. La na-

ture de la fissure permet une détection de pixels sur la fissure qui correspond à des

coins. Notre contribution peut être vue également comme une implémentation de SU-

SAN concernant la structure particulière des lignes. Notre algorithme est inspiré de

FAST dans le calcul optimisé. Quelques étapes supplémentaires sont proposées dans la

section suivante en vue d’une bonne détection de fissures.

2.3 Pré-traitement : super-résolution

Tout au long de ce travail de détection de fissures, nous avons été confrontés au

problème de la qualité et de la résolution des images utilisées. En effet, la dimension

des fissures les plus fines que nous nous devions de détecter était en dessous de la
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dimension d’un pixel, ou tout juste à la limite. Plusieurs pré-traitements ont donc été

envisagés afin d’améliorer le processus de détection de fissures. Nous présentons ci-

dessous le principe de super résolution qui peut servir à affiner la détection si on n’a

pas de contraintes de temps.

On constate souvent qu’une partie de fissure peut être plus contrastée sur une image

et non visible sur une autre image. La détection d’une fissure peut donc être incomplète

si l’on ne considère qu’une seule image. Une acquisition multi-images et les techniques

de super-résolution permettraient de construire une meilleure image de la scène visée

en construisant une image à plus grande résolution.

L’utilisation de plusieurs images de la même scène a permis à Nasrollahi dans

[Nasrollahi14] de s’orienter vers une analyse multi-images et d’exploiter des techniques

de Super Résolution afin d’aider la détection. Ces dernières permettent d’augmenter la

résolution de l’image sans réaliser d’interpolations sur les pixels manquants. Il s’agit

d’exploiter au maximum les informations à disposition pour reconstruire une image de

plus grande résolution fidèle à la réalité de la scène. Dans ce domaine, les techniques

fréquentielles ont été testées car elles sont plus rapides et permettent en même temps

de faire de la détection de contours. On retrouve notamment des techniques basées sur

la transformée en ondelettes de Haar (ou de Daubechies) [Nievergelt13] ou la trans-

formée de Fourier (méthode de Papoulis-Gerchberg [Jain04]). On constate que l’image

résultante de ces différents algorithmes s’est révélée le plus souvent soit trop bruitée,

soit trop interpolée (l’image ne rend pas la vérité terrain). Des exemples d’illustrations

sont présentés sur la figure 2.5.

Ce pré-traitement n’a pas été retenu dans notre application pour 2 raisons princi-

pales :

— Le temps de traitement est un facteur important dans le processus de détection

de fissures en temps réel. Les ressources embarquées limitent l’utilisation de ces

algorithmes actuellement.

— L’interpolation de l’image à haute résolution est un problème car le bruit (ou imper-

fection) du mur peut entraîner à plus grande résolution la génération de fissures
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(a) (b) (c) (d)

FIGURE 2.5 – Exemples de techniques de super-résolution. (a) Image basse résolution
(b) Image haute résolution (HR) interpolation bicubique (c) Image HR ondelettes de
Haar (d) Image HR méthode Papoulis-Gerchberg

non existantes.

2.4 Notre contribution : Les points FLASH

A l’origine, l’étude que nous avons menée était soumise à un certain nombre de

contraintes, et parmi celles-ci, il y avait le temps de traitement qui devait être "temps

réel" ou proche temps réel, car cette partie d’analyse d’images s’intègre à un proces-

sus plus complet de contrôle de qualité par drones. Notre algorithme est donc d’abord

conçu pour répondre à cette contrainte forte de détection en proche temps réel, et le

choix des approches algorithmiques vont dans ce sens. Par ailleurs, il faut noter que nos

images cibles sont des images de béton lisse d’un gris uniforme et très peu constrastées.

Il s’agit là d’une spécificité forte de nos images.

2.4.1 Principe : détection de points fissure

L’objectif de l’analyse automatique des images d’ouvrages d’art est la détection

automatique des défauts de la structure. Parmi l’ensemble des défauts possibles, le

premier auquel nous nous sommes intéressés, est la fissure. Notre approche procède
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par accumulation d’évidences. Nous commençons par détecter dans l’image des zones,

ou pixels, qui présentent les caractéristiques voulues pour être un élément constituant

d’une fissure. Puis nous analysons les liens qui existent entre ces différentes zones can-

didates. Si leurs relations mutuelles s’organisent de façon cohérente avec les critères

attendus pour former une fissure, nous les agglomérons les unes aux autres, et cela de

façon itérative (voir la section 2.4.6).

Notre détecteur est basé sur la caractérisation de points dans une zone réduite au-

tour d’un point clé. Pour des raisons de symétrie, puisqu’il n’y a pas de directions à

privilégier dans cette analyse, la zone en question sera circulaire. Nous avons testé pour

cela plusieurs ensembles de points possibles. Les cercles de Bresenham de rayon 3 et

2 ont retenu notre attention. Ce sont des cercles qui sont définis sur un espace discret.

Pour le choix des rayons, nous avons opté pour un compromis entre importance de la

zone analysée et temps de traitement. Plus le rayon est grand, plus l’analyse devient

consommatrice pour une détection temps réel. Au cours de cette analyse, nous distin-

guons trois types de configurations locales, ou caractéristiques locales des pixels de

l’image, ce qui nous a conduit à définir trois types de points, listés ici par ordre décrois-

sant d’importance dans la constitution des fissures :

— les points de type micro-lignes

— les points de type coins

— les points de type bulle

Ce sont ces différents types de points, illustrés dans la figure 2.6, que nous désignons

sous le nom de points FLASH pour Fast Local Analysis by threSHoldig. La détection des

points de type micro-lignes est donc la première phase essentielle dans notre détection

des fissures.

2.4.2 Points de type micro-lignes

On considère une image dans sa version en niveaux de gris. Tous les pixels de

l’image sont testés les uns après les autres. On peut d’ailleurs envisager de n’en tester

qu’un sur deux en suivant une répartition en forme de damier par exemple, pour accé-
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(a) (b) (c)

FIGURE 2.6 – Exemples des différents types de points détectés. (a) point "micro-ligne"
(b) point de type "coin" (c) point "bulle"

FIGURE 2.7 – Masque du détecteur. Pour que le pixel n soit retenu, il faut que les pixels
identifiés par les points blancs soient plus clairs et que les pixels identifiés par les points
noirs soient plus sombres que les pixels clairs. Ici, ces pixels se trouvent sur un cercle
de Bresenham de rayon 3.

lérer l’analyse. Lorsqu’on arrive sur le point n (que l’on retrouve sur l’image de droite

de la figure 2.7), on récupère I(n), son intensité de niveau de gris. Plusieurs tests vont

alors être réalisés, en plusieurs étapes, entre cette valeur I(n) et les différentes valeurs

de niveau de gris I(p) de différents pixels p le long du périmètre d’un cercle de Bre-

senham. Pour retenir le point n comme un point intéressant et pouvant potentiellement

appartenir à une fissure, il faudra que :

∀p ∈ Pwhite, I(p) >= I(n) + t (2.1)

avec ici

— Pwhite qui est un ensemble de pixels formé par 5 pixels consécutifs sur le péri-

mètre du cercle de Bresenham ainsi que les 5 pixels qui sont leurs symétriques.
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Ces pixels sont identifiés par des cercles blancs sur la figure 2.7. Sur cette figure,

on ne représente qu’une des configurations possibles. Toutes les configurations

que l’on peut obtenir par rotation de cette configuration le long du cercle de

Bresenham seront aussi testées.

— t qui représente une valeur d’offset qui permet de régler l’importance du

contraste que l’on impose à un pixel par rapport à son voisinage pour être

un pixel de fissure.

Si le point n ne remplit ces conditions pour aucune des différentes configurations pos-

sibles, l’analyse s’arrête là pour ce point et on passe au pixel suivant. Il faut noter qu’il

n’est pas nécessaire de tester de façon exhaustive, l’ensemble des configurations Pwhite

possibles pour pouvoir décider ou non d’arrêter l’analyse. En effet, lorsqu’une configu-

ration n’est pas possible, on peut en éliminer 5 autres. Si en revanche une configuration

Pwhite vérifie cette condition, cela signifie que le point n a un niveau de gris I(n) signi-

ficativement inférieur à l’ensemble des voisins Pwhite. L’importance attribuée au terme

significativement précédent est justement donné par la valeur de l’offset t précédente.

Ce dernier peut être fixé par toutes les valeurs de niveaux de gris possibles. Le faible

contraste des fissures fines nous a poussé à fixer t à 5. Une plus grande valeur permet

d’éliminer le bruit mais réduit la capacité de détection des fissures peu contrastées.

L’analyse continue alors et on passe aux tests sur les points Pblack et Ps
black, pour leur

symétriques. Cette deuxième série de tests vérifie si :

∃pb ∈ Pblack, I(pb) < min(I(pw)) avec pw ∈ Pwhite (2.2)

et

∃ps
b ∈ Ps

black, I(ps
b) < min(I(pw)) avec pw ∈ Pwhite (2.3)

Si ces conditions sont vérifiées, le point n est alors considéré comme un point de

la catégorie des micro-lignes. Il s’agit d’un point qui se trouve au centre d’un cercle de

Bresenham de rayon 2 ou 3 (la figure 2.7 illustre la situation d’un cercle de rayon 3 utilisé

dans l’essentiel de nos tests) pour lequel les deux zones opposées par symétrie centrale
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sont significativement plus sombres que le reste du périmètre. La valeur de l’intensité

I(n) associée à l’offset t sert de seuil de référence. De tels pixels n sont potentiellement

les indicateurs d’une fissure à cet endroit.

2.4.3 Points de type coins

Cette détection de fissure doit s’accompagner de la détection de ses extrémités. Les

micro-lignes précédentes ne correspondent pas à ces extrémités. En effet ils indiquent le

passage d’une fissure. Une extrémité se manifestera plus directement par ce que nous

appellerons un point de type coin, au sens d’un point FAST. A la différence des points

de type micro-lignes précédents, ces points coins correspondent à la situation où il n’y

a qu’une seule des deux zones opposées par symétrie centrale qui est significative-

ment plus sombre que le reste du périmètre. En reprenant nos notations, nous pouvons

l’exprimer par la condition suivante (les deux ensembles Pblack et Ps
black jouent ici un

rôle symétrique, nous supposons que c’est Ps
black qui contient au moins un point plus

sombre) :

∀pb ∈ Pblack, I(pb) >= min(I(pw))

et ∃ps
b ∈ Ps

black, I(ps
b) < min(I(pw)) avec pw ∈ Pwhite

(2.4)

2.4.4 Points de type bulles

Enfin, la dernière situation possible, qui complète les deux précédentes, définira

les points de type bulles. Ces points correspondent aux situations où aucune des deux

zones opposées par symétrie centrale n’est significativement plus sombre que le reste

du périmètre. Le point central est alors entouré de pixels significativement (au sens de

notre seuil t) plus clairs. Ces points de type bulles n’ont pas d’intérêt dans cette partie de

détection et de caractérisation de fissure. Cependant, ils trouveront toute leur utilité un

peu plus loin, lors de la phase d’appariement d’images que nous réaliserons à partir de

ces calculs de points FLASH, déjà extraits ici pour la détection de fissures. En reprenant
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nos notations, ces points de type bulles se caractériseront par :

∀pb ∈ Pblack ∪ Ps
black, I(pb) >= min(I(pw)) avec pw ∈ Pwhite (2.5)

Il s’agit donc de points sans aucune orientation ou direction spécifique calculable

mais cela ne nous empêchera pas de les utiliser en complément dans le processus d’ap-

pariement d’images.

Tout comme FAST, le nombre réduit de pixels à analyser et la configuration recher-

chée permettent d’améliorer les temps de calcul. Pour éliminer un pixel rapidement, on

peut analyser uniquement 2 pixels et leur symétrique : c’est à dire 2 segments. Selon les

tests de segments, le nombre de configurations possibles pour les micro-lignes est mis

à jour. Tous les tests ne sont donc pas réalisés. Si aucune configuration n’est possible,

on évalue le pixel suivant.

2.4.5 Détermination d’un score de contraste et de l’angle caractéristique

Á ce stade il est nécessaire d’associer à chaque point fissure détecté un score S de

contraste, qui permet d’avoir une évaluation du contraste de la fissure potentiellement

associée, relatif à sa visibilité. On le définit de la façon suivante :

S = min
p∈Pwhite

I(p)− I(n) (2.6)

Puis, l’orientation est calculée. Il correspond à l’orientation du vecteur qui relie le

point le plus sombre de l’ensemble Pblack au point le plus sombre de l’ensemble Ps
black de

leurs symétriques (dans le cas de la recherche d’une fissure sombre sur fond clair). En

considérant le cercle de Bresenham de rayon 3, l’orientation calculée n’est pas uniforme.

On a 16 orientations possibles avec un écart maximal de 14 degrés et un écart minimal

de 9 degrés (voir figure 2.8).

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI077/these.pdf 
© [Y. Faula], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



32 Chapitre 2. Détection de défauts : les fissures

(a) (b)

FIGURE 2.8 – Calcul de l’orientation d’un point "micro-ligne". (a) Toutes les orienta-
tions possibles dans la configuration détectée. (b) Toutes les orientations possibles en
considérant toutes les configurations.

FIGURE 2.9 – Détection de lignes et constitution de graphes
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2.4.6 Constitution des fissures

Le suivi est inspiré de l’algorithme LSD ([Gioi12]). Nous avons introduit plusieurs

niveaux de suivi d’une fissure. En effet, les points fissures ne sont pas nécessairement

adjacents. Il faut donc effectuer une analyse à plus grande échelle et considérer un en-

semble de points. Nous définissons une région, plus précisément un disque de rayon

R autour d’un point central. Cette région est divisée en n intervalles réguliers. Sur la

figure 2.9, on peut distinguer deux intervalles. Dans ces derniers, on va chercher à

construire un ensemble de points joignables, c’est-à-dire un ensemble de points qui,

bien que non adjacents, peuvent néanmoins être considérés avec une forte probabilité

d’appartenance à une même fissure. Plusieurs stratégies peuvent être adoptées. Ici nous

décrivons deux stratégies correspondants à deux applications.

— Recherche de lignes droites

La recherche de lignes droites permet de restreindre l’angle de recherche Φ de

points distants à joindre (ou joignables). Pour un point retenu comme point po-

tentiellement fissure, dont on connaît donc l’orientation, on ne cherchera à le

relier qu’à d’autres points fissures situés dans l’axe de son orientation. Nous

pouvons alors aller plus loin en distance dans la recherche de points joignables

sans perdre en temps de calcul. Par exemple, les lignes droites peuvent servir à

détecter des jonctions entre murs. La zone de recherche de points joignables est

subdivisée en 4 intervalles de plus en plus éloignés. Pour rechercher des points

joignables dans l’intervalle d’éloignement supérieur suivant, un nombre mini-

mal de points est requis. Nous écartons ainsi plusieurs éléments parasites ainsi

que les points détectés isolés.

— Recherche de fissures

Le caractère aléatoire de la direction d’une fissure doit être pris en compte. En

effet, il n’y a que la connaissance des forces s’exerçant sur l’ouvrage qui permette

de connaître le sens de propagation globale d’une fissure dans le matériau. Mais

localement, la fissure peut prendre à peu de choses près n’importe quelle direc-

tion. C’est pourquoi, plus de tolérance est nécessaire pour les fissures et nous
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ne pouvons pas aller très loin du point courant car les orientations peuvent vite

changer. Ici trois intervalles sont utilisés et le nombre de points requis est le

même que précédemment. L’angle de tolérance Φ peut varier entre 25 et 45 de-

grés.

Nous privilégions la recherche de fissures mais la recherche de lignes droites peut servir

à détecter par exemple des jonctions entre deux murs. Une fois les points joignables

définis pour chaque point détecté, on peut construire des graphes de la façon suivante :

Notons p un point et τp son ensemble de points joignables. Une liaison est validée entre

un point a et un point b si :

a ∈ τb et b ∈ τa (2.7)

Plus formellement, un point détecté vi forme d’abord un graphe simple orienté noté

gi = (Vi, Ei) avec Ei = {(vi, vj)}i 6=j,vj∈Vi . L’ensemble des sommets Vi est donc l’ensemble

des points joignables {vj} et le point considéré vi. Puis on cherche à créer un graphe

simple non orienté et on conserve les arêtes si pour deux sommets vi et vj rattachés à

leur ensemble d’arcs Ei et Ej, on a :

(vi, vj) ∈ Ei et (vj, vi) ∈ Ej (2.8)

Après cette opération, nous obtenons des graphes non orientés. Les sommets x ayant

pour degré d(x) = 0 sont éliminés.

Les points n’ayant aucune connexion sont alors supprimés améliorant ainsi la résis-

tance au bruit. A la fin du processus, un ensemble de graphes qui modélise les relations

entre chaque pixel fissure est obtenu et constitue l’ensemble de fissures ou morceaux

de fissures potentielles. A l’aide de ces graphes, nous pouvons alors effectuer d’autres

améliorations. Ces graphes sont transformés en arbre couvrant par un parcours en lar-

geur d’abord du graphe afin de connaître les points/sommets constituant les graphes.
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2.4.7 Optimisation de la recherche des points

Pour effectuer une recherche rapide des points voisins autour d’un point central,

une structure de données particulière a été utilisée. Une structure matricielle de la taille

de l’image a été retenue et nous sauvegardons uniquement les points FLASH. Dans

les données enregistrées, la position du prochain point fissure détecté est présente en

chaque point. S’il y a présence de point détecté alors les informations concernant son

orientation, son score, ses points joignables sont ajoutés dans la structure. La recherche

de points est réalisée par un balayage en spiral dans une fenêtre prédéfinie. La com-

plexité de cette recherche est alors en O(n) pour n le nombre de points détectés.

2.4.8 Représentation et calcul de la longueur d’une fissure

Chaque graphe ainsi constitué est une fissure potentielle. Une fois ces graphes de

points constitués, nous pouvons les analyser afin de réduire les faux positifs, c’est à dire

éliminer les regroupements de points qui ne sont pas des parties de fissures véritables.

L’analyse réalisée ici conduit également à la construction d’une représentation simpli-

fiée de la fissure.

Nous commençons par détecter la direction principale de la fissure à partir de la direc-

tion principale du graphe qui peut être obtenue de deux manières différentes. Selon la

contrainte de temps dont on dispose, on pourra choisir l’une des deux méthodes :

Méthode 1

Le calcul se fait simplement en prenant la moyenne des angles caractéristiques

de tous les points présents dans un graphe (les sommets du graphe). Cependant, la

moyenne ne peut pas se calculer comme une simple moyenne arithmétique ; il faut

prendre en compte le fait que l’on considère des directions et non des orientations. La

moyenne d’angles entre un point ayant un angle de 0 degré et un point ayant un angle

de 160 degrés n’est pas 80 mais 170 degrés. On utilise le calcul de direction linéaire

moyenne (LDM) décrit dans [Mitchell20] qui utilise le cosinus et le sinus (par coordon-

nées polaires) pour avoir une moyenne d’angles de tous les points.
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Méthode 2

On utilise les techniques d’Analyse en Composantes Principales (ACP). Avec un

nuage de points simples dans un espace à 2 dimensions, le calcul est assez rapide. Il

faut d’abord calculer la matrice de covariance comme suit :

cov(Gi) =

 ∑ x2 ∑ x · y

∑ x · y ∑ y2

 (2.9)

avec Gi le graphe numéro i détecté dans l’image et constitué des points p de coordon-

nées (x, y). Les sommes sont effectuées sur l’ensemble des points p du graphe Gi. La

recherche des valeurs propres et des vecteurs propres est triviale dans ce cas de figure.

On a une matrice symétrique à 2 dimensions. Les valeurs propres sont définies par :

λ1,2 = 1/2 · [(∑ x2 + ∑ y2)±
√
(∑ x2 −∑ y2)2 + 4 ·∑ x · y2] (2.10)

L’orientation principale est donnée par le vecteur propre ~R associé à la plus grande

valeur propre que l’on peut calculer de la façon suivante :

~R

u

v

 =
1

∑ x2 ·∑ y2 −∑ x · y2

−(∑ x2 −∑ x · y) · λ

(∑ x2 −∑ x · y) · λ

 (2.11)

Avec cette orientation principale, on va projeter les points sur la droite dirigée par

le premier vecteur propre et passant par le barycentre de l’ensemble des points p du

graphe. On cherche les points les plus éloignés se projetant sur cette droite et on subdi-

vise le segment obtenu par le nombre n que l’on souhaite. Ce nombre n correspond au

nombre de points conservés pour représenter la fissure. On peut ainsi garder un point

représentatif par section et avoir une représentation simplifiée mais fidèle au tracé de

la fissure détectée. Cette représentation pourra servir à stocker les fissures sans conser-

ver une image complète. La représentation simplifiée de la fissure permet également

d’estimer les extrémités d’une fissure (voir figure 2.10).
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(a)

(b)

FIGURE 2.10 – Représentation simplifiée d’une fissure détectée. (a) Projection sur la
droite suivant l’orientation principale de la fissure. (b) Représentation simplifiée de la
fissure. En rouge les extrémités trouvées.

2.4.9 Reconstruction d’une fissure à plus grande échelle : Fusion de graphes

L’algorithme présenté ici ne rentre pas dans le cadre de l’application en temps réel

et ne fait pas l’objet d’une évaluation quantitative. Il peut être utilisé si les contraintes

de temps ne sont plus imposées.

Nous constatons que plusieurs petits graphes représentent une même fissure (voir

la figure 2.11 - b). La détection n’est pas optimale car le long d’une fissure, les pixels fis-

sures ayant un contraste très bas empêchent une bonne détection. Il faut alors pouvoir

faire la jonction avec les autres graphes détectés.

Data : G : ensemble des graphes détectés par FLASH
g← meilleur_potentiel_ f issure(G)
while g 6= dernier_element_de(G) do

for p ∈ extremites(g) do
while limites non atteintes et NON jonction do

e← chercher_meilleur_extremite(g)
jonction← joindre(g, graphe_de(e))
if jonction then

MAJ(G, e)

if NON jonction then
g← meilleur_apres(G, g)

jonction← f alse
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La fonction meilleur_potentiel_fissure permet de trouver le graphe ayant la plus forte

probabilité d’être une fissure. Pour plus de simplicité, nous pouvons par exemple choi-

sir le graphe le plus long, c’est à dire celui qui traduit la fissure de plus grande lareur

sur l’image.

Les extrémités sont obtenues grâce aux calculs présentés dans la section précédente.

La fonction chercher_meilleur_extremite permet de chercher dans un cône défini par

l’orientation et la longueur du graphe une autre extrémité d’un graphe différent poten-

tiel pour faire une fusion.

La fonction extremites retourne les deux extrémités d’un graphe donné.

MAJ permet d’éliminier le graphe associé au point e. Ainsi, on effectue une jonction

sur le même meilleur graphe tant qu’il existe à proximité des graphes joignables. Si ce

n’est pas possible, on cherche le meilleur graphe après celui qu’on vient de traiter. Cette

opération est réalisée simplement en utilisant une liste triée.

A la fin du processus, on obtient une fusion de graphes appartenant potentiellement

à la même fissure. Un exemple de fusion est présenté sur la figure 2.11.

2.4.10 Constitution d’une base de donnée : FineCracks

Dans la littérature, très peu de bases de données sont disponibles. Beaucoup de

travaux sont issus de collaboration avec des entreprises et par conséquent, les bases

de données ne sont pas rendues publiques. Les images disponibles ne correspondent

pas exactement à notre problématique. En effet, nous cherchons à évaluer la capacité à

détecter en temps réel des fissures fines et non des structures très visibles.

C’est pourquoi nous avons construit une petite base d’images 4. Cette dernière est

composée d’images avec fissures provenant de mur en béton plus ou moins lisse, mais

aussi d’images sans fissure. Des images avec des graffitis sont également présentes avec

ou sans fissure. Puisque nous voulons utiliser cette base pour réaliser nos tests de dé-

tection et de reconstruction de fissures, nous avons ajouté à cette base une vérité terrain

4. FineCracks est disponible en ligne https ://perso.liris.cnrs.fr/yannick.faula/
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(a) (b) (c)

FIGURE 2.11 – Exemples de techniques de super-résolution. (a) Image d’origine (b) Ré-
sultat sans fusion de graphe (c) Résultat avec fusion des graphes

pour chaque image. Cette vérité terrain a été réalisée avec l’aide d’experts du domaine

de l’inspection des ouvrages d’art. La description des fissures n’est pas réalisée au pixel

près. Il est difficile d’avoir une description fiable quand la fissure n’est pas très contras-

tée. De plus, le but n’est pas de segmenter une image de manière précise mais de déter-

miner la présence d’une fissure fine dans une zone de l’image. La description établie est

donc basée sur les régions. La fissure est décrite avec des polylignes. Chaque point de

polylignes est situé à moins d’une dizaine de pixels des vrais pixels fissures. Dans l’im-

plémentation, nous avons choisi d’utiliser le format existant SVG pour la description

de la fissure. Il permet d’avoir une description qui prend très peu de place. Le nombre

de points reliant la polyligne peut être variable.

2.4.11 Evaluation

Dans les sections suivantes, nous allons présenter quelques évaluations des qualités

et limitations de notre méthode FLASH par rapport à l’existant.
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FIGURE 2.12 – Évaluation de la rotation

2.4.11.1 Robustesse de l’angle

Nous avons commencé par simuler une rotation d’une image avec un ajout de bruit

gaussien. Les rotations se font par palier de 5 degrés. L’erreur mesurée est la diffé-

rence d’angles entre la rotation simulée et l’angle trouvée par la détection du point

d’intérêt. Les angles n’étant pas couverts complètement, une erreur nulle est impos-

sible à atteindre. On a calculé une erreur minimale en choisissant l’angle minimisant

l’erreur. Sur la figure 2.12, on peut voir que FLASH a une faible erreur d’angle similaire

à BRISK. ORB est très médiocre dans la déterminatioin des angles lorsqu’il s’agit de

faibles rotations, ce qui en pratique, peut régulièrement arriver sur un vecteur d’acqui-

sition comme le drone. L’angle calculé par le détecteur FLASH est plus robuste à l’ajout

de bruit gaussien que les autres méthodes. L’utilisation d’un seuil dans l’expression 2.1

permet d’augmenter cette robustesse au bruit avec une valeur t plus élevée.

2.4.11.2 Evaluation par blocs

Protocole

Dans la littérature, les évaluations sont souvent réalisées au niveau pixel. Ce niveau

d’échelle n’est pas le plus adapté. En effet, nous cherchons ici à évaluer la qualité de

la détection d’une fissure et non pas la qualité de la détection de tous les points d’une
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fissure (autrement dit la qualité de segmentation au pixel près). C’est pourquoi nous

proposons ici de réaliser une évaluation à une autre échelle que celle du pixel. Cette

nouvelle échelle est plus compatible avec la représentation des fissures dans notre base

de données qui est liée à une description par bloc. Ainsi l’image est subdivisée en blocs

de taille MxM. Cette taille dépend notamment de la précision estimée sur l’élaboration

de la vérité terrain. Si une polyligne traverse un bloc, ce bloc est considéré comme un

bloc fissure. Après la phase de détection, un bloc est considéré comme présentant une

fissure si on note la présence d’au moins un pixel fissure. La résultante de ces opérations

est 2 matrices booléennes de taille bH/M× L/Mc pour une image de taille L× H. La

comparaison est alors triviale et nous pouvons en déduire les nombres de

— blocs détectés fissure et labellisés fissure, les vrais positifs noté TP

— blocs détectés fissure et labellisés sans fissure, les faux positifs noté FP

— blocs détectés sans fissure et labellisés sans fissure, les vrais négatifs noté TN

— blocs détectés sans fissure et labellisés fissure, les faux négatifs noté FN

On peut alors calculer les valeurs classiques de rappel et la spécificité. Cette spécificité

représente la probabilité de détecter un bloc sans fissure lorsqu’un bloc est effective-

ment sans fissure. On a :

recb =
TP

(TP + FN)
(2.12)

specb =
TN

(TN + FP)
(2.13)

En pratique, une fissure peut ne pas être détectée dans sa totalité. Les zones dé-

tectées peuvent être éparses et peuvent couvrir en longueur une bonne partie d’une

fissure. Une nouvelle échelle d’analyse est requise. C’est pourquoi, une nouvelle mé-

trique, recP
c , est introduite. Elle est définie comme suit :

recP
c =

nombre de fissures détectés pertinentes à P%
nombre total de fissures pertinentes

(2.14)

avec P le pourcentage de blocs de la fissure détectée. Ainsi, recb désigne le rappel à

l’échelle des blocs (b pour blocs) et recc désigne le rappel à l’échelle des fissures (c pour

crack c’est-à-dire fissure en anglais). Dans notre évaluation la taille M est fixée à 16 et P
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est fixé à 50.

Discussion

Nous rappelons ici qu’un bon détecteur aura un rappel (rec) et une spécificité (spec)

très élevés.

Des exemples de détection de fissures sur notre base de données sont présentés sur la fi-

gure 2.13. D’après le tableau 2.3, FLASH n’a pas le meilleur rappel recb mais est très bon

sur le recc. Cela signifie que FLASH est capable de détecter la plupart des fissures fines

et pas seulement toutes les fissures avec une grosse ouverture. Dans [Jahanshahi11], les

auteurs détectent uniquement les fissures avec une grosse ouverture.

LSD n’est pas conçu pour la détection de fissures, mais l’algorithme parvient à éliminer

les bruits et artefacts dans une image. Le score de spécificité le montre. En pratique,

la méthode de [Pereira15] n’est pas adaptée. Son faible score de spécificité, bien que

le rappel soit élevé, montre qu’il y a énormément de faux-positifs. La difficulté est de

pouvoir détecter tous les défauts sans avoir une alerte sur toutes les images qui n’en

présentent aucun. Cela nécessiterait une intervention humaine presque aussi impor-

tante que l’analyse de photo à la main. L’analyse spatiale des points FLASH permet

d’avoir une très bonne robustesse au bruit.

Le défaut de FLASH est qu’il n’est pas multi échelle. Pour détecter les fissures de très

grosses ouvertures, il faudra redimensionner l’image et refaire une passe de détection.

Mais ce type de fissures assez visibles n’est pas le plus difficile à détecter sur une image.

Nous nous intéressons principalement aux fissures de faibles ouvertures. En effet, rap-

pelons que dans notre application spécifique, l’objectif est de détecter les fissures fines,

de faibles ou très faibles ouvertures afin de pouvoir déclencher une nouvelle acquisi-

tion avec une résolution plus importante. Une deuxième passe "off line", c’est-à-dire

une fois l’ensemble des acquisitions réalisées, peut être effectuée ensuite. Lors de cette

deuxième passe, le changement de résolution pourra se faire sans être pénalisant en

terme de vitesse de calcul puisque la contrainte de temps d’exécution ne sera plus pré-

sente.

Comparativement aux autres méthodes, nous pouvons fournir également des informa-
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FIGURE 2.13 – Exemples de résultats de détection. (a) Image source (b) Vérité terrain (c)
[Pereira15] (d) [Jahanshahi11] (e) [Gioi12] (f) FLASH
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Algorithme recb specb rec50
c

FLASH 0.65 0.94 0.77
[Pereira15] 0.83 0.25 0.87

[Jahanshahi11]? 0.69 0.48 0.75
[Fujita10]? 0.74 0.41 0.80

[Gioi12] 0.25 0.98 0.12

TABLE 2.3 – Evaluation de la détection de fissures. ? Implementation partielle.

Algorithme Détection des points Total
(10e-8 s) (10e-8 s)

FLASH (t=5) 2.45 4.04
FLASH (t=10) 1.45 3.6

[Pereira15] - 2.01
[Jahanshahi11]? 3.21 11.3

[Fujita10]? 3.32 12.1
[Gioi12] - 11.5

TABLE 2.4 – Temps d’exécution par pixel pour la détection de fissures. ? Implémentation
partielle. Le traitement complet prend plus de temps.

tions relatives aux fissures. On peut envisager de trier les fissures par taille calculée ou

par orientation principale.

2.4.11.3 Temps de calcul

Cette comparaison de notre méthode avec l’existant au niveau du temps d’exécu-

tion n’est pas vraiment possible. Effectivement, les implémentations des différents al-

gorithmes de la littérature ne sont pas disponibles. De plus, certains algorithmes sont

en 2 parties : une partie segmentation bas-niveau puis une partie apprentissage par

machine learning sur des bases de données non disponibles, dans le but d’améliorer

les résultats obtenus. Nous n’avons cherché à évaluer que la première partie (détec-

tion des points potentiellement "fissures") car nous n’avons à ce stade aucune détection

par machine learning. Après la détection des points, le calcul final des algorithmes ti-

rés de [Jahanshahi11] et [Fujita10] consiste ici à détecter les composantes connexes et à

supprimer les plus petits éléments trouvés. Notre implémentation ne bénéficie pas de

certaines optimisations d’OpenCV. En effet, notre structure de données est difficilement
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compatible avec un calcul parallèle. Quelques parties peuvent encore être améliorées

mais nécessitent plus d’investigations et du temps. Une version plus simple permet

d’améliorer et/ou de modifier l’algorithme de base de notre méthode. Les algorithmes

de la littérature sont un enchaînement de fonctions simples d’OpenCV. Pour toutes ces

raisons, il est très difficile d’envisager une évaluation crédible de notre méthode par

rapport à l’existant. Cependant, les temps présentées sur le tableau 2.4 montre bien que

nous pouvons parvenir à une analyse de grandes images en temps réel.

2.4.12 Conclusion

Nous avons développé une nouvelle technique de détection de fissure quasi temps

réel. Plusieurs astuces permettent d’atteindre ces temps de calcul, comme la détection

de faux-positifs réduisant le nombre de pixels à analyser, mais aussi l’utilisation de

structure de données intelligentes qui permet d’avoir une recherche spatiale en O(n)

des points détectés. Notre méthode a été inspirée par des algorithmes comme FAST et

certains articles de détection de fissures. Un atout principal est de proposer une base de

données pour pouvoir évaluer les algorithmes. Dans la littérature, le protocole utilisé

n’est pas adapté à la pratique et ne correspond pas à l’objectif de détection de fissures.

Toute cette partie de détection de fissure ne peut s’envisager que si l’acquisition photo

est de qualité. Si la qualité baisse, la détection sera plus difficile. C’est pourquoi le cha-

pitre suivant fait le point sur la qualité de l’acquisition, indissociable d’une bonne dé-

tection.
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3.1 Introduction

La détection de fissures fines est possible par une acquisition d’images de qualité

suffisante. Une image de mauvaise qualité est difficile à traiter et les détériorations n’ont

pas les mêmes conséquences sur les traitements. De manière générale, la phase d’acqui-

sition est la première étape cruciale dans beaucoup de domaines connexes au projet gé-

néral comme la photogrammétrie. Les acquisitions massives automatiques d’images ne

sont pas envisageables si un opérateur humain doit vérifier la qualité de chaque photo.

Plusieurs effets indésirables sont possibles : bruit, ensoleillement, flou. Dans le cas par-

ticulier de la surveillance d’ouvrage d’art, le problème le plus contraignant est le flou.

Le flou peut être causé par un mouvement au moment de la prise de photos ou par un

effet hors foyer (out-of-focus) qui peut survenir très facilement en utilisant une focale

fixe ou en déplaçant le vecteur d’acquisition. Nous présentons ici plusieurs méthodes

génériques aux problèmes de contrôle qualité des images. Puis nous présenterons notre

méthode dérivée directement du détecteur FLASH afin de réaliser les calculs directe-

ment en une seule passe au moment de l’acquisition.

3.2 Etat de l’art

Dans la littérature, les techniques de contrôle qualité des images sont regroupées

sous le mot-clé commun Image Quality Assemement (IQA). On peut distinguer 3 catégo-

ries :

— Full-Reference QA (FR-QA) : consiste à comparer une image détériorée avec une

image de référence.

— Reduce-Reference QA (RR-QA) : utilise une partie de l’information d’une image

de référence pour estimer la qualité d’une image.

— No-Reference QA (NR-QA) : utilise aucune image de référence pour réaliser l’es-

timation de la qualité.

Nous avons focalisé notre recherche sur les méthodes sans apprentissage et sans

référence (NR-QA). Les premiers travaux s’inspirent du système visuel humain (HVS),
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en modélisant les mécanismes intervenant dans la distinction des images floues et non

floues.

3.2.1 Méthodes de NR-QA

Ces techniques se basent principalement sur les contrastes locaux d’une image. Par

exemple, le concept de "Just Noticeable Blur" JNB est introduit par [Ferzli09]. Les au-

teurs se basent uniquement sur des zones locales considérées comme ayant un contour

distinct. Selon le contraste, ils mesurent la largeur du contour détecté. Cette mesure sert

ensuite à quantifier le flou dans l’image entière. Ce concept a été repris par plusieurs au-

teurs de différentes manières dans [Narvekar09] en utilisant la fonction de répartition

(ou fonction de distribution cumulative).

L’exploitation des contours a également inspiré les travaux de Feichtenhofer dans

[Feichtenhofer13]. Les auteurs effectuent une analyse locale du gradient des contours

et calculent un "Index de netteté perceptuelle" (PSI).

Toujours basés sur l’HVS, la méthode proposée dans [Bahrami14] analyse égale-

ment les gradients locaux afin de déterminer la distribution de variation maximale lo-

cale (MLV). Cette distribution permet d’évaluer la netteté pour chaque pixel. Elle est

calculée sur une fenêtre prédéfinie.

Dans [Li16], les moments discrets de Tchebichef sont utilisés car leurs magnitudes

diminuent avec le degré de flou observé sur une image.

Dans [Sieberth16], leur métrique SIEDS est basée sur la différence des canaux de

saturation de l’image d’origine et de sa version artificiellement floutée. Les auteurs uti-

lisent leur estimation de flou afin d’identifier dans une base d’images prises par un

drone, les images floues et non floues. Ils affirment que la valeur SIEDS dépend de la

base de données. Ainsi, il convient de normaliser les valeurs obtenues par rapport à

chaque base traitée.

Plusieurs méthodes basées sur une transformation dans le domaine fréquentiel ont

été élaborées. Dans les travaux récents, les auteurs de [Gvozden18] opèrent dans le
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domaine spatial mais utilisent également la transformée en ondelettes pour calculer

une métrique d’estimation de flou. Ils extraient le centile des coefficients d’ondelettes

haute fréquence pour estimer la netteté d’une image. [Mavridaki14] calcule le spectre

de puissance d’une image et construit un histogramme sur plusieurs fenêtres pré dé-

finies. Ensuite, un SVM est utilisé afin de réaliser une classification binaire et non une

régression comme on peut le voir en général.

Les réseaux de neurones à convolution sont aussi utilisés, couplés à une fenêtre

glissante. Dans [Li17], un réseau peu profond est conçu pour déterminer le flou d’une

image. Il s’agit évidemment d’une méthode avec apprentissage.

L’ensemble de ces méthodes a prouvé une efficacité dans des applications diverses,

cependant elles ne sont pas adaptées pour déterminer le flou dans une image peu

contrastée et avec peu de texture. En effet, elles se basent toutes sur la perception que

l’oeil humain a des contours en présence de flou. S’il y a peu de contraste, certains algo-

rithmes sont beaucoup moins robustes. De plus, la rapidité de calcul est un facteur très

important dans l’application prévue dans le cadre de la thèse et toutes n’y répondent

pas de façon optimale.

3.2.2 Motif Binaire Local (LBP)

Les méthodes précédentes montrent que la notion de flou est liée à une notion de

texture très générique où l’on étudie principalement les variations d’intensités. Parmi,

les indicateurs pour la caractérisation de texture, on retrouve les motifs binaires locaux

(LBP). Aussi pour réaliser la segmentation de zones floues dans une image, des mé-

thodes existantes comme dans [Yi16] ont utilisées les LBP. C’est pourquoi nous allons

décrire ici l’opérateur LBP. Nous verrons par la suite que l’opérateur LBP n’est pas sans

rapport avec le détecteur FLASH.

Les motifs binaires locaux ou LBP sont une représentation locale de la structure

autour d’un point central. Le premier domaine d’application est la reconnaissance fa-

ciale. L’opérateur LBP extrait une valeur en analysant P pixels voisins dans un rayon

R. En notant gc l’intensité du point central et gp, l’intensité du pixel voisin numéro p,
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l’opérateur se définit de la façon suivante :

LBPP,R =
P−1

∑
p=0

s(gp − gc) · 2P (3.1)

avec

s(x) =

1, x ≥ T

0, x < T
(3.2)

Dans la version originale [Ojala02], T est fixé 0 et P et R sont respectivement le nombre

de points à comparer et le rayon qui définit la taille de la fenêtre locale à analyser.

Généralement, on choisit les paramètres avec P = 8 et R = 1. L’analyse se fait alors sur

les 8 pixels adjacents au pixel central. On obtient alors un code LBP sur 8 bits définissant

ainsi 256 structures différentes possibles.

Plusieurs de ces structures sont similaires si l’on considère une invariance en ro-

tation. Il est intéressant de les regrouper par famille. Il existe en effet exactement 36

familles de motifs invariantes en rotation. Mais ce n’est pas forcément suffisant pour

avoir une bonne représentation d’une texture. Dans [Ojala02], une autre formule de

LBP est définie en considérant l’invariance en rotation et ce qu’on appellera l’unifor-

mité d’un motif. Ces motifs sont dits uniformes s’ils ont au maximum 2 transitions

spatiales. Par exemple, si l’on note la structure LBP sous forme de code binaire, le code

LBP 00000110 et le code 00000000, ont respectivement 2 et 0 transitions spatiales. Ils

sont considérés comme des motifs uniformes. Ces derniers nous conduient aux valeurs

LBPriu2
P,R présentées sur la figure 3.1. En considérant cette caractéristique, nous obtenons

une nouvelle expression de l’opérateur LBP comme suit :

LBPriu2
P,R =

∑P−1
p=0 s(gp − gc) si U(LBPP,R) ≤ 2

P + 1 sinon
(3.3)

avec U(LBPP,R) le nombre de transitions spatiales dans le motif. En conséquence,

U(LBPP,R) ≤ 2 représentent les motifs dit uniformes. Les motifs non-uniformes, c’est-

à-dire avec un nombre de transitions supérieur à 2 conduiront à une valeur LBPriu2
P,R de
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FIGURE 3.1 – Structures uniformes de LBP

9 dans le cas où P = 8 de notre exemple.

Dans nos calculs, nous avons une meilleure robustesse au bruit en ajustant cette

valeur seuil T à une valeur positive (dans nos expériences, T est fixé à 5 par exemple).

3.3 Détection du flou en temps réel

3.3.1 Principe du LBP (dérivé de FLASH)

La détection des fissures permet de réaliser une analyse des pixels dans une zone

locale similaire à l’analyse réalisée par l’opérateur LBP. Nous avons 16 pixels autour

d’un point central à analyser mais nous avons vu précédemment qu’une optimisation

permettait de s’affranchir de l’analyse de tous les pixels. Bien qu’en moyenne 4 pixels

soient examinés avec un seuil de détection donné, nous pouvons pousser l’analyse à

8 points minimum sans perdre énormément en temps de calcul pour une application

temps réel. On peut alors obtenir une valeur classique de LBP sur 8 bits et avoir 256

configurations à analyser. Cependant, le rayon n’est pas fixé à 1 mais va de 2 à 3. On a

alors une approximation de l’opérateur LBP avec des points se situant sur le cercle de

Bresenham comme sur la figure 3.2.

Ce nouvel opérateur sera noté LBPf . Dans la détection de fissures, nous pouvons

également calculer dans une même analyse LBPf . Le lien entre les deux opérateurs est
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(a) (b) (c)

FIGURE 3.2 – Analyse FLASH. (a) Exemple de détection de fissure avec l’opérateur
FLASH (b) Motif pour la détection FLASH (c) Points analysés dans FLASH pour la
construction de LBPf

important. Comme le montrent les expérimentations, l’algorithme n’est pas robuste au

flou. La détection de fissures peut donc être évaluée en fonction de notre métrique de

flou dans un processus englobant à la fois l’acquisition et la détection des défauts.

3.3.2 Notre détecteur

De la même façon que les algorithmes existants, nous exploitons les structures fines

de l’image pour savoir si elle est floue. Comme dans [Sieberth16], nous basons notre

métrique sur le faitqu’une version floutée d’une image déjà floue au départ sera peu

différente de l’image floue d’origine, alors que la version floutée d’une image plus nette

au départ présentera des différences plus importantes avec la version plus nette de dé-

part. En effet, les transitions nettes sont plus impactées par une opération de floutage

que les transitions présentes dans une image déjà floue. Concrètement, on compare

donc l’image originale avec sa version artificiellement floutée. Cette dernière est ob-

tenue en appliquant un filtre passe-bas sur l’image d’origine. Par exemple, les plus

simples filtres sont les filtres moyenneurs. Les plus utilisés sont les filtres gaussiens. Le

choix du filtre n’impacte pas les résultats de l’algorithme.

En pratique, l’histogramme des motifs LBP nous servira d’indicateur déstiné à éva-

luer le flou et nous utiliserons pour cela la somme normalisée d’une partie de cette his-

togramme. Cet histogramme a 10 bins, 0 à 8 pour les motifs uniformes et le bin 9 pour

les motifs non-uniformes. Le motif 0 n’est pas considéré dans le calcul car une image

nette peut avoir des zones complètement homogènes, c’est pourquoi on retrouve un dé-
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compte des LBPriu2
f différents de 0 au dénominateur de s sur la formule 3.4. Dans [Yi16],

les auteurs montrent que le profil de l’histogramme des LBP change significativement

pour les valeurs entre 6 et 9. Nous avons défini notre métrique s comme suit :

s =
| sLBP− sLBPblurred |

#(LBPriu2
f 6= 0)

(3.4)

avec

sLBP = ∑ (LBPriu2
f ≥ 6)

Le score ne dépend pas d’une zone spécifique comme les contours. Le motif ’00000000’

n’est pas considéré empêchant toute prise en compte de grandes zones homogènes

comme un ciel bleu ou un mur peint lisse. La difficulté dans les images peu texturées

est de trouver de petits indices qui permettront de déterminer la qualité de l’image. Les

motifs non-uniformes ont une large contribution. En effet, il montre la présence d’un

grand nombre de transitions dans une région locale. Plus la valeur de notre score est

élevée, plus l’image est nette.

3.3.3 Évaluation

3.3.3.1 Base de données

La plupart des bases de données publiquement disponibles pour l’évaluation sont

basées sur des notes de perception d’un être humain. Les sujets sont amenés à noter

la qualité des images. Par ces observations, on obtient le score MOS (Mean Opinion

Score) pour chaque image. Cependant, dans le contexte d’acquisition automatique, une

décision binaire doit être prise : soit on sauvegarde la photographie courante, soit on

reprend une nouvelle photographie afin d’avoir une meilleure qualité, suffisante au

moins pour le traitement à venir. En conséquence, nous exploitons les bases de données

avec des images classifiées floues ou non floues. Le base CERTH [Mavridaki14] est

composée de 411 images naturellement floues (dues à une mauvaise mise au point ou

un flou de bougé) et 589 images non floues dans le jeu d’évaluation. Nous avons fait le
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choix de faire les tests uniquement sur des images naturellement floues.

En plus de cette base, nous avons construit une petite base de données représentant

les surfaces en béton. Elle est composée de 210 images au total, avec la moitié destinée

à chaque classe. Chaque image a une résolution de 1024x1024 et a été labellisée avec

l’aide d’un expert jugeant si la qualité de l’image permettait d’identifier un défaut ou

pas. Des exemples des deux bases de données sont montrés sur la figure 3.3.

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 3.3 – Exemples d’images nettes (a) et (c), images floues (b) et (d) respectivement
de notre base de d’images et de la base CERTH.

3.3.3.2 Métriques et paramétrages

Les algorithmes sont exécutés sur un ordinateur portable possédant un processeur

Intel Core i7 sous windows 10. Les tests sont tous effectués dans Matlab R2017b et en

utilisant si cela est possible le code fourni par les auteurs. Ce choix d’une implémen-

tation Matlab qui ne donne pas des temps d’exécution optimaux par rapport à une

version C par exemple, est dicté par le besoin de comparer les algorithmes entre eux

plutôt que de savoir quel temps minimal ils prendraient avec une implémentation la

plus rapide possible. Or, pour la plupart, les sources originales de ces méthodes sont

données en version Matlab par leurs auteurs. Les optimisations de Matlab ne sont pas

exploitées dans le calcul du LBP. Nous utilisons un filtre passe-bas gaussien avec un

noyau de taille 7x7.
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Les métriques utilisées pour l’évaluation sont la précision, le rappel et la mesure

d’accuracy. La mesure d’accuracy, notée acc se calcule de la façon suivante :

acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(3.5)

où TP est le nombre d’images floues détectées floues, TN le nombre d’images non

floues détectées non floues. La mesure du temps est également essentielle. Elle est réa-

lisée en utilisant les fonctions de Matlab destinées à cet effet. Nous utilisons également

la mesure d’aire sous la courbe (Area Under Curve ou AUC).

3.3.3.3 Temps de calcul

Le temps de calcul est primordial si l’on veut assurer une acquisition optimale en

qualité. Néanmoins, ce sont les rapports relatifs de temps d’exécution qui nous inté-

ressent ici. Le tableau 3.1 montre un récapitulatif des tests effectués avec les algorithmes

disponibles. LBP a le second meilleur score. Malgré ce résultat, il faut noter que cer-

taines méthodes utilisent les fonctions prédéfinies de Matlab qui sont optimisées. SIEDS

a le meilleur temps mais n’est pas robuste en terme d’accuracy (ou exactitude). ARISMC

a pris plus de 2 jours de traitement. MLV a le pire temps de traitement après ARISMC

mais obtient de bons résultats au niveau de l’exactitude sur la base de données CERTH.

De même PSI obtient une bonne performance, aussi bien sur notre base de données que

en temps de calcul, en comparaison avec notre métrique.

Bien que nous devions effectuer nos calculs sur la version originale et la version

floutée de l’image, notre méthode possède un avantage certain : c’est la possibilité d’ef-

fectuer le calcul uniquement sur la version floutée de l’image afin d’obtenir l’indice de

flou, si nous avons préalablement effectué une détection de fissures. Ainsi, en suivant

le processus complet d’acquisition, nous pouvons approximativement diviser le temps

de traitement par un facteur 2 sur les temps affichés sur le tableau 3.1.

L’ensemble des méthodes mentionnées ici sont rappelées dans la section état de l’art

du chapitre.
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Méthodes Temps (s)
Notre méthode 536

BISHARP [Gvozden18] 1287
MLV [Bahrami14] 1597

ARISMC[Gu15] +40000
PSI [Feichtenhofer13] 632

SIEDS [Sieberth16] 340
BRISQUE [Mittal12] 1141

TABLE 3.1 – Temps de calcul pour traiter l’ensemble de la base de données CERTH. En
rouge le meilleur score, en bleu le second meilleur score.

Notre jeu de données
Métriques Contribution BISHARP MLV ARISMC PSI SIEDS BRISQUE LBP
acc .947 .928 .942 .914 .971 .547 .533 .781
rappel .943 .941 .942 .906 .962 .528 .525 .743
precision .952 .914 .942 .923 .981 .904 .676 .857
AUC1 .990 .977 .981 .947 .985 .475 .508 .809
AUC0.25 .978 .819 .870 .004 .160 .460 .959 .541

CERTH dataset
Métriques Contribution BISHARP MLV ARISMC PSI SIEDS BRISQUE LBP
acc .794 .749 .760 .530 .677 .750 .652 .752
rappel .823 .695 .742 .639 .669 .724 .656 .823
precision .635 .693 .637 .463 .893 .632 .857 .736
AUC1 .819 .809 .828 .558 .600 .662 .662 .790
AUC0.25 .861 .723 .777 .348 .144 .790 .695 .675

TABLE 3.2 – Résultats sur deux bases de données. En rouge, les meilleurs résultats, en bleu, les
seconds.

3.3.3.4 Efficacité

Nous présentons les résultats sur les 2 bases de données décrites ci-dessus dans le

tableau 3.2. Notre méthode a été comparée à 2 autres basées sur des mécanismes d’ap-

prentissage, BRISQUE et une basée sur LBP [Yue17]. Pour cela, les modèles disponibles

dans Matlab ont été utilisés pour BRISQUE. Un SVM a été entraîné sur la base d’entraî-

nement de CERTH. Sur notre base de données d’images avec peu de textures sur les

images, beaucoup d’algorithmes existants obtiennent des scores similaires. Notre mé-

trique présente le meilleur score en terme d’aire sous la courbe (AUC). Les méthodes

basées sur de l’apprentissage ne sont pas très efficaces. Il s’agit de plus d’une contrainte
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qui impose de connaître le type d’images que l’on va traiter. Dans notre cas, plusieurs

types de cas de figures peuvent se présenter dans la surveillance d’ouvrages d’arts, ce

qui serait un inconvénient pour ces méthodes.

Globalement, nous obtenons de très bons scores (second meilleur ou meilleur) sur

les deux ensembles de données. Notre méthode a donc une capacité de flexibilité car

elle obtient aussi de bons résultats sur des images plus diverses que celles de notre

application spécifique. Elle n’est donc pas uniquement destinée à traiter des images de

surfaces en béton.

3.4 Evaluation pour la détection de fissures

3.4.1 Protocole

Nous rappelons que l’objectif est de détecter des fissures de 0,1 mm d’ouverture

dans des images avec une résolution de 0,5 mm par pixel. Ainsi, les fissures sont sous-

pixels dans l’image. Il est important d’établir un lien entre la capacité de détection de

FLASH et le flou dans l’image.

Pour évaluer la robustesse au flou et le seuil de détection permis pour FLASH, nous

avons testé le seuil critique de détection en utilisant des filtrages gaussiens différents.

Le seuil critique est fixé de la façon suivante : il s’agit du moment où la détection FLASH

perd plus de 50% de son taux de détection initial.

Plusieurs tailles de fissures, estimées en nombre de pixels, ont été testées. Pour

chaque taille, on applique des filtres gaussiens pour simuler le flou dû à une mauvaise

mise au point. Ensuite, nous évaluons le taux de détection de notre algorithme FLASH.

Quelques images de notre base de données ont été utilisées. Elles sont moins nom-

breuses car nous n’avons pas la connaissance de la taille réelle des fissures. Nous avons

une image de référence pour effectuer les tests.
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(a)

(b) (c)

FIGURE 3.4 – Analyse de la détection de flou. (a) Notre méthode (b) BISHARP. (c) SIEDS

3.4.2 Résultats

Tout d’abord, nous présentons la mesure obtenue par notre méthode en fonction du

flou de l’image dans la figure 3.4. Les tests ont été réalisés sur trois bases de données : la

base LIVE, la base CERTH et notre base d’images de béton. La base LIVE [Sheikh06] est

une base de référence dans le domaine de l’IQA. Elle est composée d’images de scènes

diverses qui sont artificiellement floutées pour évaluer les métriques d’estimation de
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flou. Nous avons appliqué un flou gaussien avec un noyau de taille 11x11 et une valeur

de sigma variant de 0,05 à 5,05 pour un pas de 0,05. Nous obtenons ainsi une évolution

de notre mesure sur 100 valeurs.

Nous pouvons observer quelques différences entre les images issues de mur en bé-

ton et celles issues de scènes diverses. En effet, dans la base LIVE (base 2), la faible

profondeur de champ de certaines photographies ont pour effet de produire un flou

artistique en fond. Notre mesure étant calculée sur l’ensemble de l’image, la valeur cal-

culée se retrouve légèrement plus basse que la valeur de nos images de surfaces de

béton qui ne présentent aucun flou du même genre.

Il est important de noter que nous observons le même profil de courbe selon le type

d’images ainsi que la même dynamique de valeurs. Cela montre la possible généralisa-

tion de notre mesure de flou.

On note que la méthode BISHARP n’est pas adaptée à des images avec peu de tex-

tures. La dynamique des valeurs obtenues pour notre base est inférieure à celle des

autres bases. De plus, la courbe décroît plus doucement que pour notre méthode. Notre

objectif étant de déterminer si une image est floue ou non, il est important d’obtenir

une courbe qui décroît très rapidement lorsque l’on note la présence de flou.

La méthode SIEDS est la plus rapide et est destinée à détecter des images floues

dans une base d’images de drone. La courbe (c) de la figure 3.4 montre que la présence

de flou dans une image texturée entraîne un score très faible (base 3). La méthode SIEDS

n’est pas adaptée aux images peu texturées (base 1). En effet, la courbe est quasiment

constante rendant impossible la distinction entre images floues et non floues.

La détection de fissures

Afin d’avoir une meilleure précision pour déterminer le seuil critique de détection,

nous utilisons le nombre de pixels fissures détectés pour calculer le pourcentage de

détection. Initialement, la détection est à 100% de détection. Plus l’image est floutée,

plus le pourcentage de détection diminue. Pour réaliser cela, nous avons déterminé des
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FIGURE 3.5 – Analyse de la robustesse de notre détection face au flou selon la taille de
la fissure en pixels et le flou de l’image.

zones de présence de la fissure et compté le nombre de pixels détectés comme apparte-

nant à une fissure.

Sur la figure 3.5, nous notons sans surprise que la détection de fissures est d’autant

plus robuste que la largeur de la fissure est grande. Nous remarquons également que

pour nos images de tests, un pic de la détection est observé juste avant que la courbe

ne décroisse pour une valeur de sigma avoisinant 0, 5. Cela montre que la présence de

bruit dans l’image non floue peut perturber légèrement la détection de fissures et que

l’application d’un léger flou gaussien peut entraîner une amélioration de la détection

des fissures par FLASH.

Les autres méthodes de détection de fissures sont robustes au flou. Cependant, il

est important de noter que nous avons besoin d’image de qualité aussi bien pour la

détection des défauts que pour l’élaboration de modèles 3D texturés.
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3.5 Conclusion

La détermination de la qualité d’une image est une étape essentielle dans le proces-

sus d’acquisition des données. Elle permet de savoir s’il faut refaire une acquisition et si

la détection de fissures sera pertinente. En effet, la détection de fissures étant sensible au

flou, il faut pouvoir dire très rapidement si le traitement est possible. Nous avons donc

développé une méthode reprenant les calculs réalisés dans la détection de fissures afin

qu’elle soit très rapide. Bien que la métrique soit inspirée de méthodes existantes, l’ap-

plication que l’on en fait ainsi que sa rapidité de calcul en font une méthode pertinente.

De plus, les résultats montrent une polyvalence intéressante de notre méthode puis-

qu’elle donne des résultats remarquables avec d’autres types d’images, pour d’autres

applications, là où d’autres méthodes de l’état de l’art n’arrivent pas à donner de bons

résultats sur nos images faiblement ou très faiblement contrastées.
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4.1 Introduction

L’appariement d’images est une étape primordiale dans plusieurs domaines d’ap-

plications de la vision par ordinateur. Il assure la faisabilité de certaines étapes de re-

connaissance d’objets ou d’analyse de documents en permettant une mise en relation

des éléments communs à deux ou plusieurs images. Dans le cadre de notre application,

ce n’est pas la reconnaissance d’objets qui motive le recours à l’appariement d’images

mais une application très spécifique : le SLAM (Simultaneous Localisation and Map-

ping). L’objectif est ici de reconstruire un panorama plus étendu de la scène à partir de

différentes prises de vue qui constitueront les éléments d’une mosaïque beaucoup plus

étendue. L’intérêt de cette reconstruction est double. D’une part elle permettra de suivre

les défauts détectés sur deux (ou plus) images dans le cas de défauts qui s’étendent sur

des distances ou des surfaces importantes ou tout simplement si le défaut, même petit

se trouve à cheval entre deux images. Mais cette reconstruction permettra aussi de si-

tuer la position du drone de façon plus précise sur l’ouvrage d’identifier des formes ou

structures particulières qui apparaissent régulièrement sur ce type d’ouvrages comme

les jonctions entre des plaques de béton ou les trous circulaires d’évacuation d’eau.

Historiquement, les résultats les plus intéressants, d’appariements d’images ont

commencé à être obtenus avec l’utilisation des points d’intérêts. Cependant, avec l’es-

sor des réseaux de neurones, autour des années 2000, les points d’intérêts sont moins

utilisés pour certaines taches. Ils sont toutefois toujours à la base de nombreux algo-

rithmes. Outre l’appariement d’images, les points d’intérêts étaient notamment utilisés

pour la reconnaissance d’objets ou de formes, l’indexation des images et la caractérisa-

tion de contenu. Pour ce qui nous concerne, nous poursuivrons cette approche à base de

points d’intérêts pour réaliser les appariements entre images, car d’après nos tests, ils

se sont montrés plus performants sur nos images sans texture et sans contraste que les

approches à base de réseaux de neurones que nous avons pu envisager. Cela s’explique

sans doute par la difficulté de faire apprendre à un réseau de neurones la spécificité

d’une zone très peu contrastée pour l’apparier à une autre zone similaire sur une autre

image. En revanche, les points d’intérêt permettent justement de se focaliser sur des
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caractéristiques précises et en nombre limité, comme nous allons le voir, ce qui permet

un appariement par similarités locales très efficace.

Nous nous intéressons ici à des appariements dans des environnements sans texture

particulière, très peu contrastés, où rien ne ressemble plus à une zone de mur de béton

homogène qu’une autre zone de mur de béton homogène.

Dans ce chapitre, nous allons aborder le problème de l’appariement d’images, ou de

mise en correspondance. Cet appariement peut se réaliser sur plusieurs images, mais

on peut le décomposer et le simplifier en traitant l’appariement entre deux images.

Il s’agit de déterminer si ces deux images ont une partie commune ou non, et si oui

quelles sont les transformations à appliquer sur la première image pour l’amener en

correspondance (partielle le plus souvent, mais on peut envisager aussi une inclusion

complète) avec la deuxième image. Ces transformations sont la translation, la rotation

et le changement d’échelle dans les cas les moins compliqués. On peut envisager aussi

de traiter les situations pour lesquelles une transformation de type perspective est aussi

nécessaire. Dans notre cas, et compte tenu des contraintes imposées comme pré-requis

aux conditions d’acquisition des images de notre problème de contrôle de qualité des

ouvrages d’art, nous pouvons supposer que ces transformations perspectives ne seront

pas à envisager puisque toutes les images sont prises perpendiculairement à la surface

à contrôler. Par ailleurs, les changements d’échelle sont inévitables, mais restent dans

une plage relativement réduite de facteurs d’échelle (on pourrait l’estimer entre 0,75 et

1,3 environ). C’est donc avec ces hypothèses préliminaires que nous nous intéresserons

à ce problème de l’appariement entre deux images.

Nous définissons un point d’intérêt de la façon suivante : il s’agit d’une région spé-

cifique et peu étendue et visuellement informative organisée autour d’un point qui

l’identifie. Deux phases sont à distinguer mais sont indispensables à la construction

d’un point d’intérêt : La détection et la description (ou extraction d’une signature spé-

cifique à partir de caractéristiques locales). Dans la partie qui suit, nous présenterons

d’abord les principales méthodes existantes de détection et de caractérisation de points

d’intérêt et les raisons de leur inefficacité au contexte d’inspection d’ouvrages d’art
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66 Chapitre 4. Appariement d’images selon FLASH

puis nous proposerons notre solution basée sur les calculs de FLASH. Nous dévelop-

pons un algorithme de correspondance efficace qui permet d’obtenir directement les

transformations à appliquer entre les deux images à apparier, c’est-à-dire, la translation

la rotation et le facteur de changement d’échelle.

4.2 État de l’art

Un appariement d’images est le plus généralement réalisé à l’aide d’un détecteur

qui capture un point/une région qui sera le plus informatif possible, et d’un descrip-

teur qui cherchera à décrire de manière unique ce point ou cette région. Ces deux étapes

de détection et de description peuvent être définies de façon indépendante et associées

par choix, ou être définies ensemble dans un même processus complet. Ce sont ces

détecteurs / descripteurs que nous allons détailler dans la suite. On distingue princi-

palement 3 types d’algorithmes :

— ceux basés sur les points

— ceux basés sur des lignes. Ils sont plus précis car un ensemble de lignes est plus

discriminant qu’un ensemble de points.

— ceux basés sur des régions. moins précis et beaucoup plus couteux en temps de

calcul.

On évalue la robustesse d’un appariement entre deux images selon la rotation, le

changement d’échelle et le changement de point de vue que les images ont pu subir.

Ces changements peuvent s’additionner rendant la mise en correspondance très diffi-

cile. Les algorithmes dans la littérature sont évalués selon ces critères et des bases de

données publiques sont disponibles pour les protocoles d’évaluation.

4.2.1 Les détecteurs

Avant de pouvoir décrire un point d’intérêt, il faut pouvoir localiser l’endroit. Un

détecteur de points sera performant s’il assure les critères suivants ([Mikolajczyk05]) :
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— Robustesse : la détection doit être la même quelle que soit la transformation de

l’image. Résistance aux changements d’échelle, rotations, bruit...

— Répétabilité : un point caractéristique d’un objet/scène doit ressortir à la même

localisation sur l’objet ou la scène dans différentes images et sous différentes

conditions de visualisation, après différents changements (angle de vue, lumi-

nosité, compression -ou perte de qualité, occlusion, etc.) .

— Précision : la localisation de la détection des points d’intérêt est assez précise.

— Généralité : La détection peut se faire dans différents domaines d’application.

— Efficacité : La détection est assez rapide et peut être réalisée avec des contraintes

de temps fortes.

— Quantité : les points d’intérêt détectés sont suffisamment nombreux sur une

image pour être représentatifs de toutes les caractéristiques que l’on peut trou-

ver dans cette même image.

Beaucoup de détecteurs sont décrits dans la littérature. Nous présentons ici les plus

répandus et les plus utilisés.

Détecteur de coins de HARRIS

Les coins sont des zones d’une image qui présentent une forte variation en inten-

sité. Ils sont également robustes aux déformations d’une image. Les points de HAR-

RIS sont construits pour correspondre à des coins basés sur l’intensité lumineuse des

pixels. [Harris88] propose un détecteur à partir de l’expression d’auto-corrélation des

variations d’intensité suivantes :

M(x, y) = ∑
(u,v)

w(u, v) ·

 I2
x(x, y) Ix Iy(x, y)

Ix Iy(x, y) I2
y(x, y)

 (4.1)

avec Ix et Iy respectivement les dérivés locales en x et y, w(u, v) est une pondération

sur la fenêtre (u, v). L’étude des valeurs propres de la matrice M permet de déterminer

si un point est un coin, une région homogène ou un contour. Un dernier critère est

calculé à partir de M permettant de prendre la décision sur le type de point trouvé.
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68 Chapitre 4. Appariement d’images selon FLASH

Ce détecteur a été très utilisé car il est simple à implémenter et permet d’avoir toutes

les caractéristiques des points d’intérêt trouvés.

SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) et FAST

Ces détecteurs ont déjà été évoqués dans le chapitre 2. On rappelle que ces détec-

teurs reposent sur l’analyse locale de la structure autour d’un point central. Cette ana-

lyse est réalisée avec les intensités lumineuses. D’autres détecteurs se sont inspirés de

FAST comme Oriented Fast[Rublee11] ou AGAST[Mair10]. Retenons que l’implémen-

tation de FLASH est inspirée de l’implémentation de FAST. Les 2 algorithmes sont très

efficaces en temps de calcul et peuvent donc être utilisés sur des applications temps

réel.

Détecteur SIFT

Le détecteur SIFT a été introduit dans [Lowe04] en même temps que son descripteur

décrit dans la section suivante. Cette méthode est assez consommatrice en temps de

calcul mais reste performante car invariante aux changements d’échelle. La différence

de gaussienne (DoG) est réalisée en soustrayant une image à sa version convoluée par

une gaussienne G. La fonction DoG est définie par :

DoG(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)− G(x, y, σ) · I(x, y) (4.2)

avec k le facteur entre les deux gaussiennes, définissant ainsi la différence de finesse

des points d’intérêt observés. Ce calcul est réalisé dans un espace de plusieurs octaves.

On recherche les extrema, correspondant alors aux points d’intérêt recherchés, dans

l’espace échelle construit. La différence de gaussiennes peut être vu comme une ap-

proximation du laplacien de gaussiennes. Plusieurs variantes du détecteur SIFT ont

été proposées, comme le détecteur SURF [Bay08] qui propose d’améliorer le temps de

calcul en approximant le filtre gaussien par un filtre rectangulaire.
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LSD

LSD [Gioi12] est très efficace et permet une détection sans paramétrage. La détection

de ligne est décrite dans la section 2.2.

La transformée de Hough

Technique très ancienne et utilisée massivement par la communauté scientifique,

elle permet de décomplexifier le problème de reconnaissance de formes simples et de

transformer en un problème plus simple de recherche de maxima. C’est le transformée

de Hough [Duda72]. On peut l’appliquer à la reconnaissance de lignes et également

de cercles. L’espace de Hough est un espace à deux dimensions dans lequel les para-

mètres d’une droite passant par un point sont représentés par un point. L’ensemble des

droites passant par ce même point constitue donc une courbe dans l’espace de Hough.

Intuitivement, si 2 points se situent sur la même droite alors leur courbe se couperont

en un point dans l’espace de Hough. Des paramètres supplémentaires viennent s’ajou-

ter comme la distance minimale entre 2 points ou le nombre de points qu’il faut pour

considérer une droite.

4.2.2 Descripteurs

Un descripteur a pour rôle de caractériser la discriminabilité ou distinctivité d’une

zone identifiée par un point : cela se construit à partir d’informations discriminantes de

la zone autour du point d’intérêt. Dans une même image, les points d’intérêt doivent

pouvoir se distinguer les uns des autres par leur signature spécifique.

Là encore, plusieurs descripteurs de points d’intérêt sont abordés. Nous ferons un

focus sur les descripteurs pouvant s’utiliser en temps réel ou proche temps réel.

Certains descripteurs sont indissociables du détecteur utilisé (un détecteur de lignes

avec un descripteur de ligne).
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70 Chapitre 4. Appariement d’images selon FLASH

4.2.2.1 Descripteurs non-binaires

Descripteur SIFT

Un des plus connus et également très gourmands en ressource est le SIFT et son

adaptation/amélioration SURF. [Lowe04] Il s’agit de méthodes avec des descripteurs

flottants, c’est à dire n’utilisant pas des chaînes binaires. Autour d’un point d’intérêt,

SIFT calcule un histogramme des orientations du gradient dans une région subdivi-

sée en n× n sous-régions. Ces orientations sont pondérés par l’amplitude du gradient.

Dans [Lowe04], les auteurs choisissent n = 4 et un histogramme à 8 orientations. Le

vecteur descripteur est alors un vecteur de 128 entiers. Plusieurs étapes intermédiaires

permettent d’obtenir un vecteur invariant aux changements d’échelle, au rotation et

une certaine robustesse aux changements d’illumination (par exemple, rotation des his-

togrammes ou une normalisation du vecteur).

Ce descripteur est parmi les plus emblématiques dans le domaine. Sa robustesse

en fait un descripteur très utilisé aujourd’hui. Son défaut est principalement son temps

de calcul. Cependant, plusieurs améliorations algorithmiques ont été proposées et les

avancés technologiques (par exemple le GPU) réduisent un peu l’inconvénient du

temps de calcul.

Shape Context

Dans [Belongie02], les auteurs considèrent la forme des objets par leurs contours.

Ces derniers sont constitués d’un ensemble de points obtenus à partir d’algorithmes

bas-niveau tels que Canny. L’analyse de la distribution des points autour d’un point

d’intérêt permet d’avoir une information descriptive. La zone locale analysée est di-

visée en plusieurs secteurs angulaires réguliers ou non. L’invariance au changement

d’échelle est assurée par une normalisation des distances des points voisins du point

d’intérêt. L’invariance en rotation est assurée par l’angle de la tangente du contour. Le

descripteur est constitué par un histogramme des secteurs avec le nombre de points

présents. L’algorithme de mise en correspondance calcule une distance de χ2 entre les

histogrammes en prenant en compte une mesure par rapport à l’orientation.
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Cette méthode présente une robustesse à certaines déformations géométriques mais

reste performante principalement sur des formes bien définies comme les logos.

4.2.2.2 Descripteurs binaires

Les descripteurs binaires utilisent des chaines de bits afin d’effectuer une mesure de

distance de Hamming plutôt qu’une distance euclidienne ou de Mahalanobis. L’inten-

sité entre 2 pixels est comparée autour d’un pixel potentiellement point d’intérêt. Cette

comparaison donne une description binaire d’un point d’intérêt et permet d’atteindre

de très hautes performances en temps de calcul lors de la phase de calcul de distance

entre deux descripteurs.

BRIEF

[Calonder12] propose de comparer de manière aléatoire des pixels dans une région

locale autour du pixel examiné. Dans un patch de taille NxN, un nombre fixe de tests

est réalisé. La localisation de ces tests est définie dès le début par une distribution gaus-

sienne isotropique.

ORB

Le principe de BRIEF est repris dans [Rublee11]. Les auteurs améliorent la localisa-

tion des pixels à tester par une méthode d’apprentissage. Cette dernière vise à maximi-

ser la variance des paires en minimisant leur corrélation. La fenêtre de la région autour

d’un point d’intérêt est de 31x31 pixels. La simplicité de calcul de ORB et sa robustesse

en font un des descripteurs les plus appréciés dans les applications temps réel aujour-

d’hui.

BRISK

Dans la même idée de comparer les intensités de pixels, BRISK [Leutenegger11] pro-

pose une autre version pour construire le descripteur binaire. Autour du point central

sont définis plusieurs points équitablement répartis. On obtient ainsi un motif d’échan-

tillonage adapté localement. Pour chaque point, un rayon de lissage correspondant à la
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déviation standard du filtre gaussien est défini. Ce rayon est plus grand pour les points

les plus éloignés du point central. Dans la version originale, 512 paires de points sont

testées afin de construire le descripteur. Enfin, le calcul de l’orientation diffère de ORB

car il est basé non sur l’intensité des pixels voisins mais sur le gradient des paires de

points les plus éloignées du point clé central.

LBP

Les LBP décrits dans la section 3.2.2 sont aussi utilisés comme descripteurs. Plu-

sieurs variantes ont été élaborées dans la littérature.

4.2.3 Mise en correspondance

L’objectif d’un appariement est de reconnaitre des éléments communs à deux

images (ou plus) et d’estimer alors la transformation géométrique entre ces images.

Après avoir détecté des points d’intérêt et calculé leur description, il faut les identi-

fier dans des images différentes.

Distances

De manière générale, pour des descripteurs flottants (vecteur de réels), on utilise

une simple distance L2. Pour les descripteurs binaires, la distance de Hamming sera

utilisée. Pour les détecteurs de lignes, les algorithmes sont parfois adaptés en fonction

du descripteur associé. Par exemple, les auteurs dans [Zhang13] et [Fan12] construisent

leur propre mesure de similarité pour faire correspondre les attributs de segments dé-

tectés dans une image.

Ces comparaisons conduisent à des confusions si deux points d’intérêt représentant

des éléments différents sont très proches (distance des descripteurs).

4.2.4 Problème de confusion

Après les 3 étapes précédentes de détection de point d’intérêt, de description et en-

fin de mise en correspondance des points d’intérêt, des confusions peuvent avoir lieu.
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La mise en correspondance conduit alors à de mauvaises estimations de la transforma-

tion entre les deux images à apparier. Plusieurs techniques existent déjà dans la litté-

rature pour faire face à cela. RANSAC [Fischler81] est une méthode d’estimation d’un

modèle mathématique qui vise à ne pas prendre en compte les données trop particu-

lières (Ici, ces données correspondent aux mauvaises correspondances) mais à favoriser

un résultat plus "fréquent". La méthode permet donc de privilégier les bonnes corres-

pondances en se basant sur la cohérence du modèle calculé. Malheureusement, il s’agit

d’une méthode itérative gourmande en temps de calcul.

4.3 Contribution

4.3.1 Détecteur FLASH étendu

Pour cette phase d’appariement, nous proposons d’exploiter les calculs et les résul-

tats dont nous disposons déjà à ce stade de l’analyse de nos images, à savoir les points

FLASH extraits pour la détection des fissures. Comme nous l’avons expliqué dans la

section 2.4 précédente, nous avons à notre disposition trois types de points FLASH : les

points de type micro-lignes, les points de type coins et les points de type bulles. Lors de la

détection des fissures, seuls les deux premiers types de points ont été utilisés. Pour cette

phase d’appariement d’images, nous allons utiliser les trois types de points. Et même si,

en effet, les micro-lignes et les coins sont les plus informatifs et discriminants puisqu’ils

contiennent une information importante de direction, le dernier type de points bulles

n’en reste pas moins intéressant en augmentant le nombre de points FLASH pouvant

contribuer à la définition de signatures locales.

Une fois la phase de détection réalisée, plusieurs points ont été extraits avec leur

orientation et leur score. Ces deux dernières caractéristiques vont être primordiales

dans l’élaboration du descripteur décrit ci-dessous. Le descripteur et l’algorithme d’ap-

pariement ont été conçus conjointement pour être à la fois le plus précis possible mais

aussi le plus rapide possible.
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4.3.2 Descripteur FLASH

FIGURE 4.1 – Descripteur FLASH. La zone est divisée en 8 secteurs. Le score est repré-
senté par le rayon du cercle autour des points. w est la largeur de l’anneau. 5 points
sont retenus pour ce descripteur.

Nous proposons de décrire un point clé en fonction de la distribution des points

voisins. Avant d’établir la description d’un point, nous normalisons les descripteurs

en fonction de l’orientation du point considéré. Nous réalisons ainsi un descripteur de

forme. La robustesse de l’orientation étant importante, nous utilisons uniquement les

micro-lignes. Afin de maintenir un temps de traitement raisonnable proche du temps

réel, nous décrivons un point à l’aide d’une chaine de bits. Le voisinage de chaque

micro ligne est exploré. Dans ce but, un disque est défini autour de la micro ligne avec

un rayon R. Ce disque est divisé en plusieurs secteurs angulaires. Chaque bit représente

un secteur angulaire. L’idée est que dans un secteur angulaire, la présence d’un autre

point clé détermine le bit correspondant (le bit est alors élevé à 1). Si plusieurs points
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clés sont présents dans un même secteur angulaire, le point clé ayant le plus haut score

est sélectionné. En cas d’égalité, c’est le point le plus proche du point central qui sera

choisi. Par exemple, pour le point considéré sur la figure 4.1, la chaîne binaire associée

sera 10110110 pour un angle de 45 degrés dans chaque secteur.

La chaîne binaire est une première information sur l’environnement autour d’une

micro ligne. Cependant, l’information n’est pas suffisante pour discriminer les points.

Elle permet surtout de faire une première sélection dans l’algorithme d’appariement.

Afin de discriminer les points clés, les distances entre les points clés et la micro ligne

centrale considérée sont sauvegardées. On note di la distance associée au ieme bit de la

chaîne binaire représentant le secteur i.

4.3.3 Algorithme d’appariement

Chaque description est comparée à toutes les autres de l’image. Des simplifications

simples peuvent être effectuées si on connaît la nature d’un déplacement, la zone que

l’on a ciblée etc. On note FDA un descripteur de l’image A et FDB un descripteur de

l’image B. On note alors FDA.bs et FDA.di respectivement la chaîne binaire et la dis-

tance enregistrée dans le secteur i, associées à un descripteur de l’image A. Un score de

dissimilarité est calculé et sera noté S(FDA, FDB) ou plus simplement S. Le calcul de ce

score est décomposé en 3 étapes et est totalement résolu à l’équation 4.7.

Etape 1

Une première comparaison est réalisée à l’aide des chaînes binaires. Les opérateurs

classiques XOR et AND sont utilisés. Le XOR correspond ici à la distance de Hamming

entre les deux chaines binaires. Ce calcul est très rapide et permet d’éliminer très rapi-

dement les points clés n’ayant pas les mêmes formes avoisinantes. Le détecteur n’étant

pas infaillible, une tolérance est établie. La condition pour passer à la prochaine étape

est la suivante :

XOR(FDA.bs, FDB.bs)
AND(FDA.bs, FDB.bs)

< 0.5 avec AND(FDA.bs, FDB.bs) >= 6 (4.3)
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Par conséquent, pour continuer l’évaluation du score de dissimilarité, deux descrip-

teurs doivent avoir en commun plus de la moitié des bits "1" en commun. Afin d’amé-

liorer la robustesse, nous fixons à 6 le nombre de points clés minimum en commun dans

les secteurs angulaires. En effet, il faut au minimum 3 points pour retrouver la trans-

formation affine liant les 2 images. Avec une erreur de moins de la moitié des secteurs

remplies (voir équation 4.3), on obtient ainsi assez de points pour calculer la transfor-

mation à partir d’une unique correspondance correcte.

En pratique, nous subdivisions la zone avec 90 secteurs, soit un secteur angulaire de 4

degrés.

Étape 2

Une fois la forme générale vérifiée, il faut vérifier la cohérence en distance. Nous

rappelons que la distance existe uniquement s’il existe un point dans le secteur angu-

laire. Nous comparons donc les secteurs angulaires où l’on retrouve la présence d’un

point clé (correspondant simplement à l’opération AND). Nous calculons le ratio α qui

représente directement l’échelle entre les images. Notons setCED l’ensemble des points

en commun dans les secteurs angulaires.

α =
∑i∈setCED (FDA.di · FDB.di)

∑i∈setCED (FDA.di)2 (4.4)

Ce ratio est calculé dans le cas idéal et a été obtenu à partir de la recherche de

l’erreur quadratique minimale entre les points. Classiquement, on cherche le minimum

de la fonction correspondant à l’erreur :
Errdistance = ∑i (FDB.di − α · FDA.di)

2

et

dErrdistance
dα = ∑i 2 · FDA.di(FDB.di − α · FDA.di)

(4.5)

Il s’agit d’une fonction quadratique dont le minimum est obtenu lorsque sa dérivée est

nulle. La résolution de cette équation donne alors l’expression du ratio optimal 4.4.
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Etape 3

Nous pouvons ensuite effectuer le calcul final du score de dissimilarité en évaluant

la variation moyenne du ratio (ou erreur de stabilité) αerror

αerror =
∑i∈setCED (FDB.di − α · FDA.di)

AND(FDA.bs, FDB.bs)
(4.6)

On peut finalement en déduire le score de dissimilarité comme suit :

S =
XOR(FDA.bs, FDB.bs)
AND(FDA.bs, FDB.bs)

· αerror (4.7)

Le score le plus bas correspond à la meilleure correspondance possible que nous

pouvons avoir. Pour augmenter le nombre de correspondances correctes entre les

points FLASH, nous validons un point de l’image B comme étant la meilleure corres-

pondance pour le point actuel de l’image A ; seul son score est le meilleur (le plus bas)

parmi tous les points de l’image B et le deuxième meilleur score est suffisamment plus

mauvais que le meilleur. En pratique, nous nous attendons à ce que le rapport entre les

scores du meilleur et du deuxième meilleur soit inférieur à 0,7.

Les calculs d’erreur nécessitent plus de ressources mais augmentent la précision de

l’algorithme de correspondance. Si nous avons une contrainte de temps difficile, dans

un système intégré par exemple, une version de score dégradé, Sdegrad peut être obtenue

en supprimant le facteur αerror de S.

Sdegrad =
XOR(FDA.bs, FDB.bs)
AND(FDA.bs, FDB.bs)

(4.8)

Ainsi, des ressources sont libérées parce que les distances ne sont pas utilisées.

Outre l’amélioration du coût de calcul, nous pouvons limiter le nombre de bits à "1"

afin d’améliorer le caractère distinctif.
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4.3.4 Notre accumulateur

Après les trois étapes précédentes, nous obtenons un ensemble de correspondances

entre les descripteurs des images A et B. Toutes les correspondances trouvées ne sont

pas nécessairement correctes : il y a alors confusion. Pour vérifier la cohérence de l’ap-

pariement et ainsi limiter la confusion, il faut pouvoir détecter les valeurs aberrantes.

Nous proposons un nouvel accumulateur de modèle adapté à notre descripteur et qui

est basé sur le principe de la sélection par cohérence. Avec chaque correspondance, nous

avons la rotation éventuelle et le changement d’échelle entre les descripteurs. L’idée gé-

nérale est d’identifier les correspondances correctes en étudiant la rotation et le chan-

gement d’échelle entre deux images. L’angle de rotation est extrait par différence entre

les angles des deux points d’intérêts qui font l’objet d’une correspondance. Puis le fac-

teur d’échelle est calculé de deux manières différentes : soit on utilise le facteur idéal α

défini à l’équation 4.4, soit on calcule directement le ratio des distances entre les points

retenus dans les secteurs et le point central, les distances di.
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(a)

(b)

FIGURE 4.2 – Accumulateur. (a) Distribution obtenue en utilisant α (voir équation 4.4),
et dans la bulle, distribution obtenue en utilisant le ratio des distances. Nous avons une
rotation de 30 degrés et un facteur d’échelle de 1,0 pour plus de 450 bons appariements.
(b) Distribution obtenue lorsqu’aucune correspondance correcte est possible.
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Ensuite, l’angle de rotation et le facteur d’échelle sont directement injectés dans l’ac-

cumulateur correspondant à une matrice où chaque cellule représente un angle de rota-

tion et un facteur d’échelle possible. Plusieurs correspondances peuvent être prises en

compte pour un même point d’intérêt. Les mauvaises correspondances se répartissent

un peu partout dans la matrice et les bonnes se concentreront autour d’une rotation et

d’un facteur d’échelle comme illustré dans la figure 4.2 (a). Dans le cas où deux images

ne peuvent pas être appariées, aucun pic ne se dégage de l’accumulateur (voir la figure

4.2 (b)). La détermination de la bonne correspondance se fait donc par accumulation

d’évidences.

Une discrétisation des angles de rotation et des facteurs d’échelle est nécessaire. La

nature du descripteur ne nous permet pas d’atteindre une invariance en changement

d’échelle importante.

Ainsi, les facteurs d’échelle possibles se situent entre 1,3 et 0,75. Nous pouvons éga-

lement, selon l’application, adapter l’intervalle des angles possibles.

Enfin, notre accumulateur permet d’une part de retenir uniquement les bonnes cor-

respondances mais aussi d’avoir une estimation de la rotation et du facteur d’échelle

entre deux images. La condition préalable est que les images ne doivent pas avoir de

changements de points de vue (rotation de la caméra sur les plans non parallèles à la

scène). De plus, une seule correspondance correcte entre des descripteurs possédant

au moins 4 points permet de retrouver complètement la transformation (homographie)

entre 2 images et 3 points suffisent pour retrouver une transformation affine. Cela nous

permet d’être assez strict sur les conditions d’appariement entre descripteurs.

4.4 Évaluation

4.4.1 Base de données

Bien qu’il existe plusieurs bases de données pour évaluer la qualité d’un algorithme

complet d’appariement, nous avons choisi d’évaluer notre algorithme sur notre propre
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base de données. En effet, ce choix est justifié par la spécificité de notre méthode. Nous

voulons comparer surtout les algorithmes existants sur leurs capacités à apparier cor-

rectement 2 images avec très peu de textures et/ou très peu de contrastes. Ainsi, nous

avons alimenté notre base de données sur ce type d’images. Il s’agit d’images de sur-

face en béton que l’on retrouvera aussi par la suite dans l’application de reconnaissance

de défauts sur les ouvrages d’art. Les images choisies sont de différentes tailles et ont

été prises avec différentes rotations et à différentes échelles. Au total 20 paires d’images

sont utilisées dans l’évaluation. Nous pouvons observer sur la figure 4.4 des exemples

de la base de données.

4.4.2 Critère d’évaluation

La plupart des images sont peu texturées. Cependant sur les images présentant plus

d’éléments, plus de correspondances ont été trouvées. Nous avons également comparé

notre algorithme par accumulateur à d’autres algorithmes limitant la confusion en uti-

lisant avec notre descripteur la méthode RANSAC.

Pour le paramétrage spécifiques aux autres méthodes, la région R choisie pour le

descripteur FLASH va de 20 pixels à 100 pixels. Pour SIFT, les paramètres par défaut

(ceux présentés dans [Lowe04]) ont été utilisés. Pour les méthodes de ORB et BRISK

utilisant une méthode inspirée de FAST, nous avons fixé le seuil à 10.

Les métriques d’évaluation des descripteurs sont les mêmes que celles utilisées dans

la littérature notamment dans [Mikolajczyk05]. La precision est définie par

precision =
#correspondances correctes
#putatives correspondances

(4.9)

et le recall

recall =
#correspondances correctes
#possibles correspondances

(4.10)

Les détecteurs de points d’intérêt sont évalués avec la répétabilité. Elle est définie par

le pourcentage de points qui a été trouvé dans 2 images représentant la même scène

mais avec des points de vues différents. Ainsi ces points représentent les mêmes points
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physiques dans la réalité. Son expression est la suivante :

repetabilite =
nombre de pairs en commun

min(points dans les 2 images)
(4.11)

Ce calcul est réalisé uniquement sur les parties des images présentes dans les 2 images.

4.4.3 Taux de reconnaissance

Dans la figure 4.3, nous constatons que le descripteur FLASH a une précision im-

portante car il contient des informations sélectionnées soigneusement qui donnent une

bonne idée de la structure du voisinage. En conséquence, le rappel est très bas com-

paré aux autres algorithmes. Cependant, les informations contenues dans les corres-

pondances de FLASH sont plus robustes et permettent d’estimer la transformation géo-

métrique entre 2 images.

Afin de minimiser le temps d’exécution, nous avons éliminé très tôt les points peu

distinctifs en comparant uniquement les chaines binaires. De plus, les points qui n’ap-

paraissent pas dans les 2 images simultanément sont la cause de confusion pour la

chaine binaire du descripteur FLASH. Notre accumulateur possède une meilleure pré-

cision que RANSAC qui est dans ce cas proche de la version dégradée de FLASH. Notre

accumulateur permet donc une bonne estimation du type de transformation qu’il y a

entre 2 images. Le point négatif est que la robustesse de notre algorithme est limitée à

certaines transformations comme le changement d’échelle ou la rotation. L’élaboration

de notre descripteur n’est pas destinée à être robuste aux changements de perspectives

(ou points de vue). Par exemple, on ne gère pas le cas où un cercle serait vu de travers

comme une ellipse. Il s’agit là d’une extension possible à notre descripteur mais que

nous n’avons pas abordée dans le cadre de cette thèse. Nous nous rattachons à notre

problématique de détection de défauts sur ouvrages d’art où les photos sont prises suc-

cessivement et parallèlement au plan d’un mur plan.

Bien que la répétabilité soit insuffisante, SIFT a un bon rappel et moins de 50% de

précision. Cela explique pourquoi l’utilisation de la méthode RANSAC est rendue dif-
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ficile. ORB et BRISK, qui ont des répétabilités similaires par leur inspiration commune,

ont une précision moins importante que FLASH. L’association des correspondances

nous donne facilement et presque immédiatement une estimation de la transformation

entre 2 images.

La version dégradée du descripteur FLASH peut être utilisée sous des contraintes

de temps fortes. Les résultats montrent une diminution dans la précision et dans le

rappel, cependant la précision reste meilleure que ORB qui reste très répandue dans les

applications d’appariement en temps réel.

Dans les 2 versions du descripteur FLASH, nous pouvons évaluer la transformation

entre 2 images. Dans l’appariement d’images, il est important de rappeler que le but est

de trouver la transformation entre 2 images et non d’avoir le plus de bonnes correspon-

dances. Le nombre de points traités n’est donc pas primordial comme le montre l’image

au centre de la figure 4.4 où une seule bonne correspondance a été trouvée. Avec peu

de points, comme nous l’avons déjà dit, un appariement peut être fait en construisant

un seul descripteur FLASH.

4.4.4 Temps d’exécution

Le temps d’exécution a été enregistré avec un ordinateur doté d’un processeur In-

tel i7-6700 2.60 Ghz sur un Windows 10 64 bits. L’implémentation des algorithmes de

la littérature est fournie par la librairie OpenCV en utilisant les optimisations SIMD(

Single-Instruction-Multiple-Data) comme SSE2 ou AVX. Ces optimisations permettent

de réduire le temps d’exécution des algorithmes. Nous n’avons pas pu refaire les im-

plémentations de chaque méthode mais nous avons continué à comparer les temps

d’exécution malgré cela. Il est donc important de souligner que notre implémentation

ne bénéficie d’aucune optimisation. D’ailleurs, un seul coeur du processeur est utilisé

pour l’implémentation de toutes les composantes de notre méthode (détection, descrip-

tion, méthodes d’appariement).

Notons que nous pouvons envisager un traitement en parallèle pour améliorer

notre méthode. En terme d’ingénierie, il faudra surtout penser à l’accès aux ressources
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FIGURE 4.3 – Comparaison des différents descripteurs. 20 paires d’images sont utilisées
pour l’évaluation.

Processus complet (CPU optimisations) ORB BRISK FLASH
Temps
(×107 s/pixel) 3.86 0.12 1.43 1.39 (0.5)

TABLE 4.1 – Résultats en temps d’exécution (en gras le temps d’exécution avec le score
dégradé)

concurrentes durant la construction des descripteurs et ainsi créer d’abord un décou-

page intelligent de l’image.

Afin d’améliorer l’exactitude du descripteur FLASH, nous utilisons des calculs de

distances et de ratios. Avec la description complète FLASH, le temps d’exécution est

proche d’un SIFT optimisé (voir tableau 4.1). Ces calculs ne sont pas favorables au

temps de traitement. Avec la version dégradée nous passons sous 1 seconde pour traiter

une image. ORB est plus efficace en temps et c’est aussi la raison pour laquelle il est très

utilisé aujourd’hui. Cependant, FLASH peut encore faire des progrès en exploitant le

parallélisme.
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FIGURE 4.4 – Exemples d’appariement sur les images de notre base de données pour
l’évaluation. Plus de 90% des correspondances illustrées sont correctes.

4.5 Conclusion

L’appariement d’images sert dans différents domaines comme le SLAM, la recon-

naissance de documents, le suivi d’objets. Dans notre projet de détection de défauts

sur ouvrages d’art, le besoin s’exprime par la capacité à reconnaître un défaut appa-

raissant sur plusieurs images. Cela permettra d’éviter d’identifier un défaut plusieurs

fois et permettra d’aider à une meilleure détection en fusionnant les informations. Par

exemple, on peut suivre une longue fissure qui aurait son tracé sur plusieurs images.
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Dans ce chapitre, nous avons présenté différents algorithmes existants destinés à

l’appariement d’images. Ensuite, nous avons proposé un détecteur inspiré de FAST

en ajoutant des points FLASH plus stables. En l’associant avec notre descripteur, nous

avons un algorithme d’appariement qui permet d’obtenir directement les bonnes cor-

respondances. De plus, une seule correspondance suffit à établir la transformation entre

deux images. FLASH obtient une bonne précision dans des images peu texturées et est

invariant en rotation, aux occlusions, et à une plage de changements d’échelle. Notre

descripteur n’est pas robuste aux changements de point de vue si ce changement est

trop important. Beaucoup d’améliorations sont possibles notamment sur les temps de

calculs. Cependant, les versions proposées permettent déjà d’avoir un algorithme qui

peut être embarqué sur un vecteur d’acquisition. Ces algorithmes ont permis une ap-

plication dans l’analyse de documents que nous présentons dans un chapitre suivant.
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5.1 Introduction

Les défauts (ou avaries) surfaciques représentent une catégorie de défauts liés à

une dégradation mécanique (chocs, tension) ou chimiques (alcali réaction, gonflement).

Tous ces défauts présentent des caractéristiques très différentes en texture, en forme et

en couleur. Cela peut dépendre de plusieurs facteurs difficiles à identifier dans notre

cas. Les types de défauts de surface les plus répandus sont les éclatements avec/sans

fer apparent, l’humidité, la végétation. Le graffiti peut être également considéré comme

défaut car il s’agit d’une dégradation visuelle de la surface. Elle peut avoir pour consé-

quence de réduire le contraste d’une fissure lorsque celle-ci était déjà présente au mo-

ment de l’application de la peinture aérosol. La surveillance d’infrastructures implique

une détection de tous les types de défauts portant atteinte à la santé d’un ouvrage.

Nous avons deux stratégies possibles : la détection à partir des caractéristiques de dé-

fauts connus ou la détection de l’anormalité à partir de surfaces sans défaut.

La détection d’anomalies inclut l’anormalité, la nouveauté ou la détection d’aber-

rations. Dans chaque cas, le but est de détecter une situation différente de la normale.

Comme domaines d’applications possibles, on peut mentionner la détection de com-

portement anormal en vidéo-surveillance ou la détection d’anomalies dans les images.

Dans ce contexte, les instances représentant la "normalité" sont disponibles. Les autres

instances, appartenant à une classe négative, ne sont pas présentes ou pas bien définies

dans le jeu de données.

Ainsi, la classification one-class est une problématique importante. Modéliser la nor-

malité est une partie essentielle dans le processus de détection. Distinguer les situations

dites "normales" des autres est donc un verrou scientifique important qui peut être en-

visagé sous l’angle d’une problématique de classification indépendante one-class.

L’utilisation d’une seule classe peut être imposée dès lors qu’on ne dispose pas de

suffisamment d’informations sur les autres situations. Dans notre domaine, les défauts

représentent une très faible partie d’une infrastructure entière. La détection des défauts

est utile et mène vers d’importantes décisions de maintenance. La difficulté dans la
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surveillance d’ouvrages d’art est le nombre important de défauts existants. De plus, un

même type de défaut peut être visualisé de manière très différente.

Nous proposons ici un système reposant sur une analyse par zones, utilisant des

descripteurs et des méthodes d’apprentissage. Nous proposons une solution capable

d’améliorer la capacité d’un réseau de neurones convolutif à détecter des anomalies, en

injectant des descripteurs statistiques comme les LBP. Cette idée est testée dans le cadre

spécifique de la détection des éclatements de béton.

Bien que des descripteurs peuvent être sélectionnés de façon automatique, nous

avons d’abord étudié les contraintes inhérentes au projet : la nature de la surface ren-

contrée (la surface a-t-elle une texture orientée, régulière ou irrégulière? la couleur est-

elle un élément essentiel ?), les conditions d’acquisitions (illumination, perpendicularité

à la surface,... ) les contraintes d’application (la disponibilité des ressources en mémoire,

les temps de calcul, la technologie utilisée, cherche-t-on une localisation des défauts ...)

L’étude des descripteurs à la classification binaire a montré que nous pouvions a priori,

réduire l’espace des descripteurs testés.

Nous allons présenter différentes méthodes de caractérisation de texture pouvant

être utilisées pour réaliser la détection des défauts en se basant sur la texture et la cou-

leur.

La partie d’état de l’art du chapitre est divisée en deux grandes parties, portant

d’abord sur une généralisation pour tous types de défauts des systèmes de détection et

de classification, puis une spécialisation de la détection pour les éclatements de béton

(ou épaufrures). Le chapitre présente ensuite une proposition d’architecture complète

pour la détection de défauts surfaciques dédiée aux éclatements de béton.
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5.2 État de l’art sur la caractérisation de texture et la détection de

défauts

5.2.1 Caractérisation de texture

Les techniques présentées dans la section suivante ne sont pas utilisées directement

pour la détection de défauts. Comme nous l’avons souligné, les défauts sont essentielle-

ment caractérisés par des différences de texture, c’est la raison pour laquelle nous nous

focalisons dans cet état de l’art sur les travaux portant sur l’analyse de texture pour

la segmentation d’images appliquée à divers domaines d’applications de la vision par

ordinateur.

5.2.1.1 Méthodes structurelles ou géométriques

Dans cette famille de méthodes, les éléments structurant la texture sont étudiés en

terme de disposition et de répétition dans une zone fixée. Pour cela, ces méthodes se

basent sur la détection de lignes, de coins, de contours etc. que l’on appelle des primi-

tives. Ensuite, les propriétés locales des primitives et les relations entre ces dernières

sont prises en compte comme descripteurs. Par exemple, on peut étudier la forme, la

taille ou l’orientation d’une primitive ainsi que son homogénéité ou si elle est placée à

coté d’une autre primitive.

Les méthodes structurelles sont surtout dédiées à l’analyse des textures très régu-

lières (comme les textures synthétiques). Par conséquent, elles ne sont pas adaptées

dans notre application car une surface de béton présente une texture irrégulière. Des

exemples d’applications sont décrits dans [Humeau-Heurtier19].

5.2.1.2 Méthodes spatio-fréquentielles

Les méthodes spatio-fréquentielles cherchent à analyser les fréquences d’une

zone localisée d’une image. La transformée de Fourier est utilisée uniquement dans
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le domaine fréquentiel afin, par exemple d’identifier des empreintes digitales (voir

[Humeau-Heurtier19]). Généralement, les domaines fréquentiel et spatial sont combi-

nés donnant ainsi des descripteurs connus comme les filtres de Gabor [Daugman85]

ou les ondelettes et ses variantes. De plus, les calculs dans le domaine fréquentiel pré-

sentent un intérêt certain pour la vitesse d’exécution. Très tôt, à la fin des années 80, les

filtres sont utilisés comme caractéristiques qui discriminent les différentes textures, no-

tamment dans le domaine médical. Comme les bancs de filtres de Gabor, les ondelettes

découvertes par Jean Morlet, permettent d’analyser une image à plusieurs échelles, en

réalisant de manière répéter les opérations de filtrages. Ces filtrages réalisés permettent

d’extraire des caractéristiques telles que l’énergie, l’entropie, la variance ou des histo-

grammes. D’autres alternatives aux ondelettes sont décrites dans [Humeau-Heurtier19]

comme les contourlets ou shearlets.

Bien que les outils d’analyse de textures basés sur l’étude du spectre de l’image et

ses différentes décompositions, soient très utilisés par la communauté, dans notre cas,

il présente des inconvénients relatifs à l’invariance en rotation ou la détermination du

bon facteur d’échelle.

5.2.1.3 Méthodes basées sur l’apprentissage

L’apprentissage de vocabulaire visuel et les mécanismes basés sur les réseaux de

neurones font partis des méthodes plus récentes de caractérisation de texture. Les ré-

seaux de neurones peuvent être à convolution et sont plus ou moins complexes allant

de l’extreme learning machine aux réseaux à plusieurs couches comme AlexNet ou

VGG-16 (voir [Andrearczyk17] pour plus de détails). Ces approches d’analyse de tex-

ture sont très exploitées dans le domaine médical [Cimpoi14] ou pour la description

de texture dans divers contextes industriels dans [Andrearczyk17]. Ces méthodes ré-

centes sont très performantes mais elles nécessitent des temps de calculs importants et

elles sont dépendantes de leurs bases d’apprentissage. Cependant une étude proposée

par Liu en 2016 dans [Liu16a], montre que les LBP et ses variantes restent plus per-

formantes que les réseaux de neurones profonds sur l’ensemble des jeux de données
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testées et spécifiquement pour des textures présentant de faibles variations.

5.2.1.4 Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques peuvent se catégoriser selon les descripteurs statis-

tiques du premier ordre, du second ordre ou d’ordre supérieur qu’elles exploitent.

La moyenne, la variance, ou l’entropie, et les histogrammes sont des mesures du pre-

mier ordre calculées directement sur l’image. Les approches du second ordre sont

plus complexes et font parties des premières approches utilisées pour discriminer des

textures. On rappelera les ensembles de descripteurs obtenus à partir de matrices de

cooccurrences ou GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) de Haralick [Haralick 73].

Ces descripteurs ont pour objectif de déterminer des caractéristiques d’arrangement

et de propriétés spatiales d’une image. A partir de ces matrices, on calcule différentes

mesures statistiques comme le moment du second ordre, le contraste, la corrélation, la

variance ou encore l’entropie. Ce type d’approche très coûteux en temps de calcul et il

n’est pas adapté au système embarqué tel que nous l’envisageons. On notera également

que les méthodes statistiques du premier ordre n’ont pas la robustesse nécessaire au

niveau du changement d’illumination ou de la rotation tel que cela est requis sur des

images de texture de béton.

Dans cette famille de méthodes, on peut également mentionner les techniques ba-

sées sur l’extraction de motifs binaires locaux (LBP) très exploitées dans la caractéri-

sation de texture. Dans [Ojala02], les LBP permettent de classifier plusieurs textures

comme l’herbe, le rotin, le cuir, le bois ou la laine. Dans [Bensoltana14], les LBP per-

mettent de catégoriser des images de dentelles en utilisant l’histogramme des motifs

présents dans l’image. Ils sont utilisés également pour la reconnaissance faciale dans

[Levi15] et [Liu16b]. La description de ces motifs est présente dans la section 3.2.2.
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5.2.1.5 Autres méthodes basées graphe

Les méthodes basées sur les graphes sont souvent invariantes à la rotation et à l’illu-

mination. Selon [Humeau-Heurtier19], les résultats montrent que ces méthodes sont

robustes au bruit. Cependant, elles ne permettent pas, dans la plupart du temps, une

exploitation facile des descripteurs avec d’autres systèmes et/ou d’autres descripteurs.

Dans nos propositions, nous avons choisi d’exploiter les descripteurs liés aux LBP.

Les contraintes du projet nous permettent de ne pas se soucier du problème de la sen-

sibilité au changement d’échelle. Son invariance à l’illumination est un atout lorsque

des images d’une même scène sont acquises à des heures d’ensoleillement différentes.

De plus, les LBPs ont montré, selon [Humeau-Heurtier19], qu’il était possible d’ex-

ploiter ces descripteurs de différentes manières. De nombreux auteurs se sont inté-

ressés à déterminer des variantes permettant de les combiner à d’autres descripteurs

[Bensoltana14]. Aussi, les premières contributions sur la détection de fissures nous ont

conduit à l’utilisation des descripteurs LBP à partir du descripteur local FLASH que

nous avons proposé.

5.2.2 Analyse de défauts sur les surfaces de béton

FIGURE 5.1 – (Gauche) Défaut avec fer apparent (Droite) Défaut sans fer apparent.

Les types de défauts de surface les plus répandus sont les éclatements avec ou sans

fer apparent (voir figure 5.1), l’humidité, la végétation. Le graffiti peut être également

considéré comme un défaut car il s’agit d’une dégradation visuelle de la surface. Elle

peut avoir pour conséquence de réduire le contraste d’une fissure lorsque celle-ci était
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déjà présente au moment de l’application de la peinture aérosol. Certains de ces défauts

ne sont pas traités dans la littérature et différentes techniques sont utilisées pour cha-

cun d’eux. Nous présentons ici des algorithmes de détection de tous types de défauts

surfaciques. Les fissures sont parfois détectées au même titre que les défauts de surface.

Mais ici, nous ne considérons pas les fissures qui ont fait l’objet du chapitre 2.

5.2.2.1 Approches bas-niveau

La détection de défauts est une thématique de recherche de la vision par ordinateur

qui a suscité beaucoup d’engouement dans l’industrie notamment pour le contrôle qua-

lité des matériaux. Elle permet de poser un diagnostic de présence d’un défaut sur une

image sans nécessairement préciser la localisation. Dans [Zhu08] par exemple, les au-

teurs ont exploité des techniques classiques de traitement d’images comme les filtres

gaussiens pour la détection de défauts surfaciques de type de bulles d’air dans les sur-

faces de béton. Les écarts-types de niveaux de gris sont ensuite utilisés pour détecter

des traces d’humidité. On dénombre ainsi de nombreux travaux relevant d’approches

variationnelles basées sur des indices locaux de luminance ou de couleurs, [Koch11].

Dans [German12], la détection d’éclatements de béton est exécutée à l’aide du seuillage

par entropie locale. L’estimation de la surface qu’occupe le défaut ainsi que la détection

de fer apparent par analyse colorimétrique permet de compléter l’analyse.

5.2.2.2 Approches par réseaux convolutifs simples

Aujourd’hui, les approches de détection de défauts reposant sur des méthodologies

d’apprentissage automatique sont davantage utilisées pour faciliter le paramétrage des

systèmes et augmenter leur adaptativité. Un comparatif de méthodes de détection de

défauts sur des surfaces de béton a été proposé en 2012 dans [Son Hyojoo12] à partir de

la prise en compte d’espaces colorimétriques sur une série d’expérimentations reposant

sur trois algorithmes de classification (mixture de gaussiennes, réseaux de neurones ar-

tificiels et SVM). C’est à partir de 2015, que les approches convolutionnelles ont été

privilégiées dans ce contexte. On mentionnera, par exemple les travaux de Makanta-
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sis dans [Makantasis15] qui a exploité un réseau convolutionnel simple composé de 2

couches de convolution et 3 couches complètement connectées de perceptron. En entrée

du réseau, des caractéristiques variationnelles bas-niveau sont calculées. Chaque pixel

est représenté par un vecteur où l’on retrouve l’entropie, des coefficients issus d’un

banc de filtres de Gabor pour la texture, la fréquence obtenue par application du La-

placien et également des informations concernant les contours. Le réseau produit une

décision binaire de la présence d’un défaut pour chaque pixel.

Le Fully Convolutional Network inspiré de [Shelhamer16] est employé afin de seg-

menter les défauts dans [Xiao18]. Le réseau est composé uniquement de couches de

convolution et réalise une segmentation de l’image. Cette dernière permet en même

temps d’obtenir une classification au niveau pixel des pièces d’estampage galvanisées

défectueuses. Aussi, une segmentation au niveau pixel est proposée dans [Tao18] pour

uniquement la détection sur des pièves métalliques. Le réseau de neurones est un auto-

encodeur, c’est à dire un modèle génératif qui a été entrainé pour retourner une image

où les pixels défauts sont différenciés de ceux sans défaut. Un autre réseau plus com-

pact est proposé afin de classer les zones considérées avec défauts. Trois sorties sont

possibles pour ce réseau : éraflure, poussière et zone endommagée.

Dans l’étude menée dans [Koch15], les auteurs montrent que les fissures et les écla-

tements sont des défauts traités largement dans la littérature. Cependant les autres

types de défauts ne font pas l’objet de travaux majeurs et sont alors abordés par très

peu d’auteurs(voir pas du tout). Par exemple, aussi loin que la recherche bibliogra-

phique nous a menés, nous n’avons effectivement pas trouvé de solutions proposées

pour les défauts liés à la végétation.

5.2.2.3 Region proposal networks

Plusieurs méthodes de requalification de CNN sont également proposées pour dé-

tecter et localiser des objets par propositions de régions. Différentes implémentations et

améliorations ont été proposées dans la littérature( [Girshick15], [Ren16], [Redmon16]).

Dans [Cha17b], ils accomplissent une détection très spécifique comme les écrous corro-
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dés et la délamination de fer. Dans le but de réduire le nombre d’exemples durant la

phase d’apprentissage, les techniques de transfer learning avec le réseau VGG-16 sont

exploitées pour la détection d’éclatements dans [Gao18]. Plus récemment, [Xue18] uti-

lise les CNNs afin de détecter et de classifier trois sortes de défauts : les fissures, les fers

apparents et les cavités. L’architecture du réseau est inspirée de Faster R-CNN [Ren16].

Quelques modifications d’architecture sont proposées afin d’améliorer la classification.

5.2.2.4 Les jeux de données d’entraînement

Peu de bases de données annotées portant sur la détection de défauts (en open data)

sont rendues disponibles à la communauté scientifique. Les images sont le plus souvent

privées comme le soulignent les auteurs dans [Koch15]. Une base annotée disponible

est la CSSC (Concrete Structure Spalling and Crack database 1) Cependant, elle n’est

pas représentative de la réalité et de la diversité des défauts du fait de la piètre qualité

des photographies. Elle contient près de 278 images d’éclatements de béton labellisées

à la main à l’aide d’experts et a été construite par une fouille d’images sur internet. Ces

images ont été trouvées en inscrivant plusieurs mots-clés. Par exemple, on a Concrete

spalling, Concrete delamination, concrete bridge spalling, concrete column spalling, concrete

spalling from fire. La partie fissure de cette base a été construite de la même manière et

contient 954 images. Il s’agit pour beaucoup de photos avec des résolutions et dimen-

sions totalement différentes. De plus, beaucoup d’autres éléments apparaissent tels que

des machines de travaux ou des personnes. Les auteurs se sont focalisés sur les fissures

et les éclatements de béton.

Beaucoup de techniques dans la littérature sont spécialisées sur un type de défaut.

Il est nécessaire de disposer de données annotées en quantité suffisante mais le constat

récurrent est que celles-ci sont difficilement accessibles publiquement. C’est la raison

pour laquelle, nous avons choisi de développer une approche de la détection de défauts

utilisant exclusivement les exemples de défauts surfaciques et de surfaces sans défaut

en ciblant ainsi des catégories très spécifiques. Notons enfin que dans le cas des défauts

1. https ://github.com/ccny-ros-pkg/concreteIn_inpection_VGGF
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surfaciques, les classes de défauts ne sont généralement pas connues a priori. Il est

nécessaire de se pencher vers la conception d’un système de reconnaissance dynamique

ayant la capacité à s’auto-adapter aux nouvelles données.

L’état de l’art sur la détection de défaut montre qu’il existe peu de solutions qui

tiennent compte à la fois de l’évolution de défauts selon la structure qui les contient, du

nombre d’échantillons disponibles, et de la qualité des sources. Par ailleurs, les outils

de diagnostic et de classification développés reposent pour la plupart sur les interac-

tions existantes entre les images contenant des défauts de celles qui n’en ont pas (cas

des classificateurs discriminants). Du fait de l’entremêlement des informations exploi-

tées dans les modèles discriminants, l’évolution des classes de défauts (dont la fusion

ou la division de classes), et la détection automatique de nouvelles classes deviennent

plus délicates. A contrario, alors que les classificateurs dits indépendants (commes les

SVM one-class) semblent plus naturellement adaptés à ces types de problèmes, leur

usage reste très modeste, sans doute à cause de la difficulté de leur paramétrisation et

de leurs performances souvent moins élevées en classification que leurs homologues

discriminants.

Ces observations nous ont conduits à privilégier une classification indépendante

(One-Class SVM), permettant de traiter des données de catégories non équilibrées (un-

balanced data), des données au départ inexistantes (classes inconnues rajoutées à la

connaissance du système au fur et à mesure), des données évolutives (classes de dé-

fauts pouvant évoluer selon les acquisitions faites au fur et à mesure et acceptant une

plus grande diversité de supports, de lieux, et de qualité d’images).

Cette approche présente également un intérêt important pour le ré-entraînement du

système qui peut s’effectuer par parties seulement et de manière incrémentale : il n’est

pas nécessaire de relancer un apprentissage complet pour le faire évoluer et améliorer

la reconnaissance.
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5.2.3 Apport de la classification one-class pour la détection d’anomalies

Les machines à vecteurs de support (SVM)[Vapnik98] sont des algorithmes d’ap-

prentissage supervisé utilisés pour la classification ou pour des tâches de régression.

Un modèle SVM est entraîné afin de trouver une séparation linéaire optimale entre les

classes. Cette séparation correspond à un hyperplan dans l’espace des descripteurs et

doit maximiser la distance entre les classes.

Les one-class SVM (OC-SVM) ont été popularisés par [Yunqiang Chen01] mais ap-

paraissent la première fois dans [Schölkopf01]. Pour les one-class SVM, une classe po-

sitive définit les données d’apprentissage et aucune donnée de classe négative n’est

exploitée. Dans l’espace de représentation, une séparation avec un hyperplan doit être

trouvée. On fait l’hypothèse que la distribution de la classe négative dans cette espace

est une distribution autour du zéro. On revient alors au problème de départ (classifica-

tion binaire) avec quelques modifications. Les OC-SVMs apparaissent dans beaucoup

d’applications mais récemment, d’autres approches basées sur les réseaux de neurones

sont proposées. Faire des hypothèses sur la classe négative est une tâche ardue. Dans

[Oza19], la classe négative est assimilée à une distribution normale centrée sur l’ori-

gine (comme originellement pour les OC-SVM). Leur réseau est un réseau classique

à convolution. L’avant dernière couche simule la classe négative alors que la dernière

couche est chargée de faire la différence entre la classe visée (classe positive) et la classe

négative créée. Deux sorties donnent la probabilité pour un échantillon d’être dans une

classe ou dans l’autre. Cette étape est ajoutée uniquement pendant la phase d’appren-

tissage.

Dans [Sabokrou18], un réseau antagoniste génératif (GAN) est utilisé pour la détec-

tion de nouveauté qui peut être suivie par une classification des échantillons inconnus.

On peut assimiler cela à une méthode de classification hiérarchique. Rappelons que

dans le cas des défauts surfaciques, les classes de défauts ne sont généralement pas

connues a priori. Par conséquent, il est nécessaire de proposer une architecture dyna-

mique ayant la capacité à s’auto-adapter aux nouvelles données.
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Le mot dynamique se réfère aux changements qui peuvent s’opérer au niveau de la

conception des classes ou du classifieur. Les environnements non stationnaires doivent

pouvoir tenir compte d’une dérive dans la représentation des différentes classes. Les

environnements stationnaires, quant à eux, impliquent une évolution dans le concept

de chaque classe, mais la connaissance acquise est conservée dans le temps. Dans cha-

cun des environnements, des nouvelles classes peuvent apparaître et le système doit

répondre aux nouvelles contraintes.

Dans le cas de la classification des défauts, nous sommes face à un environnement

stationnaire avec la possibilité d’ajouter de nouvelles classes. Les travaux de Khoi dans

[Ngo Ho17] ont montré la possibilité de faire évoluer un système de reconnaissance

avec les one-class SVMs.

Les auteurs y ont proposé un système dynamique avec plusieurs OC-SVMs. La clas-

sification des différents objets est alors indépendante et permet plus de facilité pour

faire évoluer les concepts.

5.3 Architecture proposée

L’architecture de reconnaissance de défauts surfaciques est basée sur un framework

représenté à la figure 5.2. Notre architecture est similaire à une classification hiérar-

chique à deux niveaux. En plus d’utiliser les convolutions d’images au sein du GAN

initial, elle exploite également les descripteurs LBP "basés FLASH" définis au chapitre

2 ainsi qu’une série de classifieurs one-class SVM évolutifs.

Initialement, c’est un réseau de neurones antagoniste génératif conditionnel (cGAN)

qui est utilisé pour distinguer au sein des séries d’images acquises en mobilité celles

qui contiennent des défauts de celles qui n’en contiennent pas. Les images prises par

drone sont attendues avec une haute résolution (supérieur à 6000x4000 pixels pour 3x2

mètres). Par conséquent, nous avons divisé l’image en patchs d’une taille 64x64 pixels.

Le choix de la taille est motivé par le fait que certains défauts ne dépassent pas cette

zone dans une image acquise dans les conditions prévues.
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FIGURE 5.2 – Architecture hiérarchique pour la détection et la classification de défauts
surfaciques.

5.3.1 Détection de la présence de défauts par cGAN

5.3.1.1 Réseaux antagonistes génératifs conditionnels ( cGAN)

Les réseaux antagonistes génératifs sont introduits par [Goodfellow14] et sont une

autre façon d’entraîner les modèles génératifs avec la back propagation. Les GANs

sont composés de deux réseaux entraînés dans un processus antagoniste similaire à

un jeu : un réseau générateur G et un réseau discriminateur D qui évalue la probabi-

lité qu’un exemple a été généré avec G ou est un exemple réel. Comme introduit par

[Goodfellow14], G reçoit en entrée un bruit aléatoire. Dans [Mirza14], les auteurs ont

proposé de guider la génération afin de créer différentes classes identifiées en introdui-

sant en entrée un vecteur connu et dépendant de sa sortie. Les auteurs réalisent des

expérimentations en donnant en entrée les labels de la base de données. Plus tard, la

même idée est reprise par [Isola17] dans une implémentation permettant la translation

d’images à images.

Dans notre processus, la première tâche est de séparer de manière efficace les patchs
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FIGURE 5.3 – Architecture du cGAN.

avec défauts et les patchs sans défaut. Nous avons testé plusieurs méthodes qui sont

décrites dans la section 5.4. Sur notre jeu de données, le cGAN est la méthode qui donne

les meilleurs résultats de séparation défaut/sans défaut. (voir section 5.4). Notons que

les fissures fines ne peuvent pas être détectées avec une structure de type GAN car leurs

structures fines sont assimilées à un bruit quelconque dans les images. Le générateur

est exclusivement utilisé ici dans le but d’entraîner le discriminateur. Intuitivement, les

entrées du générateur doivent avoir suffisamment d’information pour pouvoir recons-

truire correctement une image. Le discriminateur pourra alors s’améliorer en créant les

bonnes caractéristiques afin d’assurer une bonne classification binaire des images. Ce-

pendant, fournir trop d’informations au générateur n’est pas optimal car il sera capable

de reconstruire des images complexes dans un processus d’apprentissage très rapide.

En conséquence, le discriminateur ne sera pas capable de distinguer les images réelles

des images générées car il fera face très vite à des images très similaires aux images

réelles. La détection d’anomalies est réalisée uniquement par le discriminateur D.

5.3.1.2 Le détecteur

Nous suivons l’architecture proposée par [Isola17]. Les patchs étant plus petits,

nous avons adapté les premières couches de convolution. Dans [Isola17], les auteurs

ont utilisé un patchGan d’une taille de 70x70 pixels qui permet au discriminateur de
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sortir une matrice de scalaires et non une valeur unique. La décision du discrimina-

teur se fait donc sur un patch et non sur l’image complète. Cela permet d’obtenir des

images avec moins de flou pour la génération des images. Ici, notre image est découpée

en patchs mais le discriminateur est entraîné comme un CNN classique et il produit une

valeur unique pour chaque patch. Ainsi, pour traiter une image entière, cette dernière

est divisée en patchs et une décision de détection est prise par chaque patch consti-

tuant l’image. Au vue de la difficulté d’obtenir des images labellisées, les résultats sont

présentés sur l’ensemble des patchs et non sur les images entières. Le découpage de

l’image peut être fait de différentes façons : avec un pourcentage fixé de recouvrement

entre les patchs, sans recouvrement ou encore, sur des zones spécifiques de l’image.

Plus le recouvrement est important, plus le nombre de patchs à analyser est grand et

le temps de calcul est élevé. Ici, nous avons choisi de découper sans recouvrement afin

de ne pas augmenter le temps de calcul. Nous n’avons pas étudié l’incidence du dé-

coupage sur les résultats, cela reste une perspective à envisager dans la poursuite des

travaux. En utilisant uniquement le discriminateur D, les données d’origine x et l’infor-

mation conditionnelle z montrées sur la figure 5.3, la détection est simple et est définie

comme suit :

S(x|z) =
{ 1 (classe vise) si D(x|z) > T,

0 (anormal) sinon
(5.1)

où T est un seuil prédéfini.

L’information conditionnelle z est ici un ensemble de caractéristiques liées à la tex-

ture et/ou la couleur. Ces dernières sont décrites dans la partie suivante.

5.3.1.3 Entrées conditionnelles z

Les différents défauts diffèrent par leur couleur et/ou leur texture. Les motifs bi-

naires locaux (LBP) donnent une information de texture de l’image et sont décrits dans

la section 3.2.2. En considérant uniquement les motifs considérés comme uniformes,

nous disposons de 9 familles de motifs invariants en rotation. Sur la figure 5.4, nous

pouvons visualiser la différence statistique entre une image sans défaut et avec défaut.
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L’analyse des familles montre que les motifs uniformes sont plus nombreux pour les

images sans défaut.

FIGURE 5.4 – Profil de l’opérateur LBP pour une image sans défaut (bleu) et avec défaut
(rouge).

Les entrées de notre cGan sont au nombre de N couches : 3 pour une information

liée à la colorimétrie et N− 3 pour la texture créée par les points homogènes des autres

machines. Une couche notée, Ci
lbp, est définie comme suit :

Ci
lbp =

{ 1 si LBPriu2
P,R = i,

0 sinon
(5.2)

Toutes les entrées possibles, noté E, sont définies comme suit :

E =
{

µR, µG, µB, C0
lbp, · · · , C9

lbp

}
ou µX est une couche pour laquelle toutes les valeurs sont normalisées à la moyenne du

canal correspondant X. En pratique, pour un GAN classique z est un vecteur aléatoire.

Ici, nous utilisons un GAN conditionnel (cGAN) avec z = E une entrée connue sans
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information aléatoire intégrée. Dans notre cas, z est représenté par des matrices rem-

plies avec une moyenne RGB entre -1 et 1 contenant une information colorimétrique,

et/ou des matrices remplies avec des 0 et des 1 pour signaler la présence de points LBP

contenant l’information de texture. Les différentes entrées du GAN sont discutées dans

la section 5.4.

5.3.2 Classifieur multi one-class

Avec le manque d’exemples sur les défauts et le large panel des avaries que l’on peut

rencontrer, nous avons choisi une architecture dynamique pour la classification. Nous

avons choisi l’architecture proposée par [Ngo Ho17]. La figure 5.2 décrit cette architec-

ture adaptée à notre application. Plusieurs OC-SVMs avec les mêmes descripteurs sont

utilisés pour classifier les différentes catégories de défauts sur les images repérées par

le cGAN. Les OC-SVMs sont indépendants et leur apprentissage peut être réalisé à tout

moment dès lors qu’un expert intervient. On peut alors faire évoluer continuellement

le système et bénéficier de la capacité incrémentale des SVMs.

5.3.2.1 Calcul des descripteurs pour le multi one-class

Comme pour le fonctionnement des GANs, les descripteurs choisis pour les clas-

sifieurs One-Class SVM sont également basés sur une information colorimétrique et

de texture. Afin de réduire les temps de calcul moyens, nous avons choisi de réutili-

ser les valeurs déjà calculées par l’opérateur LBP. Les moyennes des canaux R, V et B

sont ensuite incluses comme descripteurs pour la couleur. Au total nous avons exploité

13 descripteurs. Ces vecteurs pourront être enrichis de nouvelles variations autour de

la couleur et de la texture pour augmenter la précision des résultats de classification

(comme par exemple la variance des canaux de couleur). Au total nous avons exploité

13 descripteurs. Nous rappelons que le choix des descripteurs est motivé par la nature

du problème. Nous avons vu que les méthodes statistiques étaient plus adaptées dans

notre application. De plus, les calculs se font sur des petites zones de l’image. Cepen-

dant, ces patchs ne sont pas assez grands pour avoir des valeurs pertinentes lorsque
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l’on doit calculer des moyennes et des variances. Pour un meilleur apprentissage des

SVMs, un espace de descripteurs pas trop important est préférable car la séparation

entre 2 ensembles sera plus facile. L’augmentation du nombre de dimensions entraine

des données très éparses dans l’espace des descripteurs.

5.3.3 Prédictions de la classification

Le modèle proposé par [Ngo Ho17] prédit les classes en sélectionnant la valeur

maximale en sortie de classification pour chacun des OC-SVM. Cependant, comme

les classifieurs sont indépendants, le seuil de décision peut être différent même si les

mêmes descripteurs sont utilisés. C’est pourquoi, nous avons décidé de transformer la

valeur prédite fi par le ime one-class, par sa version normalisée et centrée f̂i. Suivant

une distribution normale standard cette valeur peut se définir par l’équation suivante :

f̂i = (
fi − µi

σ2
i

)2 (5.3)

µi et σi sont respectivement la moyenne et la déviation standard calculées avec le jeu

de données d’apprentissage utilisé pour le ime one-class SVM. Ensuite, nous comparons

chaque valeur, la valeur la plus proche de 0 étant celle qui représente le plus la classe à

assigner.

Avec cette architecture, il est possible de détecter de nouvelles classes en rejetant

tout échantillon ayant une valeur très haute. Un seuil peut être déterminé avec les don-

nées d’apprentissage.

5.4 Expérimentations

5.4.1 Scénarios pour la détection des défauts

Nous avons sélectionné trois scénarios lors de la phase de test :
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Combinaison des entrées S1 S2 S3
µRGB 3 3

µRGB + C0
lbp + · · ·+ C9

lbp 3 3 3

µRGB + C0
lbp + C1

lbp 3 3

C0
lbp + · · ·+ C9

lbp 3

googlenet 3

TABLE 5.1 – Descripteurs utilisés pour la détection. L’entrée de S1 et S2 est z. Pour S3,
il s’agit des entrées des OC-SVMs. Rappelons que les entrées sont sous forme d’histo-
grammes et non par couches pour S3.

1. S1. Le discriminateur est uniquement utilisé avec différentes entrées condition-

nelles z et l’image à tester x suivant les notations de la figure 5.3. Ce scénario est

représenté par les courbes pleines dans la figure 5.5.

2. S2. Le discriminateur est utilisé comme dans le premier scénario avec les mêmes

entrées conditionnelles z. Au lieu de donner l’image x, nous introduisons,

comme dans la stratégie adoptée par [Sabokrou18], la sortie du générateur G(z).

L’idée est que la génération de l’image avec défaut échoue et le discriminateur

est capable de mieux séparer l’ensemble des images. Ce scénario est représenté

par les courbes en tirets dans la figure 5.5.

3. S3. Le dernier scénario est une comparaison avec des one-class SVM classiques

avec différents descripteurs. Ces derniers sont globalement les mêmes que ceux

utilisés dans les deux premiers scénarios. L’implémentation diffère par l’injec-

tion de l’information. En effet, on utilise un histogramme en entrée des OC-

SVMs pour l’information de texture comme présenté sur la figure 5.4. Nous

avons ajouté à cela des descripteurs issus du CNN GoogleNet [Szegedy15]. Ce

scénario est représenté par les courbes en pointillés dans la figure 5.5.

Pour chaque scénario, nous décrivons dans le tableau 5.1 les différents descripteurs

utilisés.
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5.4.2 Base de données et métriques

Notre base de données est composée d’images de surface de béton. Ces dernières

sont divisées principalement en 3 classes : normal, éclatement et graffitis. On retrouve

des exemples d’éclatements sur la figure 5.1. Nous utilisons également des images

considérées comme normales mais présentant des ombres afin de tester la robustesse

du système. Au total, plus de 30 grandes images sont utilisées permettant d’extraire

plus de 16000 patchs. Nous avons divisé le jeu de données d’images dites normales

en utilisant approximativement 70% des patchs pour l’apprentissage et le reste pour la

phase de test. De la même manière, chaque classe de défaut est divisée en 2 parties.

Le tableau 5.2 montre le nombre de patchs utilisés pour les expériences. La répartition

de notre base de données se rapproche des proportions d’images sans défaut et avec

défauts que l’on peut obtenir lors d’une réelle acquisition.

TABLE 5.2 – Répartition de notre base de données
Classe Normal Défaut

Éclatement Graffiti
Apprentissage 12039 500 500
Total 16271 1393 2751

Les métriques utilisées sont l’aire sous la courbe (AUC) et les courbes ROC pré-

sentent le taux de bons négatifs (spécificité) par rapport au taux de bons positifs.

5.4.3 Implémentation

Les deux parties du système ont été testées séparément avec les algorithmes de l’état

de l’art. La première partie est implémentée avec le framework Chainer et les calculs de

LBP sont réalisés à l’aide de la librairie OpenCV. Le conditional GAN est entrainé from

scratch avec les mêmes paramètres utilisés dans [Isola17]. Les fonctions loss utilisées

sont égalements les mêmes décrites dans [Isola17]. En reprenant les notations de la
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section précédente, la fonction objective s’écrit :

G∗ = arg min
G

max
D

Ex,z[log(D(x|z))]+

Ez[log(1− D(G(z)|z))]+

λEx,z[‖x− G(z)‖1]

où le terme avec la distance L1 permet au générateur d’être plus proche de la vérité

terrain. Le générateur G essaie de minimiser cette fonction alors que le discriminateur

D tente de la maximiser.

Concernant la deuxième partie, les hyperparamètres pour les OC-SVMs sont obte-

nus par optimisation selon l’algorithme Grid Search qui consiste à ré-entrainer les clas-

sifieurs avec un ensemble de valeurs des hyperparamètres, puis tester les modèles en

calculant le score pour une partie de la base utilisée pour une validation. Les tests à

destination de l’optimisation peuvent être faits en utilisant des données nouvelles et

labellisées de la classe du oc-svm considéré, ou en utilisant les données d’apprentis-

sage des autres classes. On cherche alors à avoir le meilleur rejet possibles sur tous les

échantillons disponibles. En effet, l’optimisation est difficile pour un OC-SVM parce

que plusieurs séparations sont possibles dans l’espace des descripteurs.

Concernant l’opérateur LBP, le seuil T est fixé à la même valeur que celui utilisé

dans le chapitre 2. Des tests ont été réalisés avec un seuil T = 15. Nous avons comparé

la première partie du système avec un OC-SVM construit avec différents descripteurs.

Ces derniers sont parfois issus de réseau de neurones comme VGG-16 ou GoogleNet

[Szegedy15]. Nous avons gardé la dernière couche de GoogleNet avant la couche de

décision comme vecteur descripteurs (vecteur de 256 valeurs pour nos patchs) puis in-

jecté dans le OC-SVM. Les poids utilisés par GoogleNet sont ceux du réseaux entraînés

sur la base de données ImageNet.
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FIGURE 5.5 – Courbe ROC pour la détection d’anomalies en utilisant notre discrimina-
teur et les OC-SVMs selon les scénarios S1, S2 et S3.

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 5.6 – Exemples de détection de défauts par cGAN (z=µRGB) sur des images
entières (a) Bonne détection de végétation, graffiti, éclatement et élément de structure
(b) rejet du fond (c) Détection de graffiti (d) Problème d’ombre

5.4.4 Résultats

5.4.4.1 Résultats de la détection de défauts

La figure 5.5 nous montre les différentes courbes obtenues dans des configurations

différentes. Les OC-SVMs sont comparés avec différents descripteurs et la distance à
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l’hyperplan sert de seuil de décision pour construire la courbe. Différentes stratégies

avec le cGan ont été adoptées. Le profil LBP suggère de prendre en considération cer-

tains types de valeur LBP. Nous avons considéré les sorties du générateur comme dans

[Sabokrou18]. Sur les figures 5.5 et 5.7, l’extension "(Sn)" indique le scénario utilisé avec

le descripteur associé. Contrairement à [Sabokrou18], la version incluant le générateur

en entrée du discriminateur ne donne pas les meilleurs résultats. Le générateur déforme

très peu les échantillons appartenant à la classe "anormale" car les images restent assez

homogènes dans l’ensemble. Il aurait plutôt pour effet de flouter plus la version anor-

male. Donner trop d’informations au cGAN n’est pas une bonne stratégie. Les échan-

tillons négatifs (n’appartenant pas à la classe visée) ont dans notre cas des textures assez

différentes. C’est pourquoi, les OC-SVMs avec des descripteurs LBP sont assez perfor-

mants. Cependant, si l’on considère la couleur, il est plus difficile de différencier un

graffiti d’un mur normal. En d’autres termes, ajouter une information colorimétrique

n’est pas suffisant pour classifier tous les types de défauts.

Dans l’ensemble, les meilleurs résultats sont obtenus avec la moyenne RGB. Cepen-

dant, dans la figure 5.7, les tests effectués avec quelques images d’ombres montrent

qu’ajouter une information indépendante de l’illumination (comme les descripteurs

LBP), améliore la robustesse significativement. Les couches de LBP utilisées sont

C0
lbp, C1

lbp.

Pour conclure, les OC-SVMs sont globalement moins performants que le cGAN sur

la même base d’apprentissage pour l’ensemble des descripteurs utilisés. Le change-

ment des descripteurs en entrée ne permet pas une nette amélioration des résultats.

Cependant, les OC-SVMs restent plus performants que le cGAN sur la combinaison

de tous les descripteurs (moyenne RGB et toutes les familles de LBP). En réalité, les

deux systèmes n’utilisent pas l’information de la même manière et par conséquent, le

choix des descripteurs est plutôt dépendant de la stratégie adoptée. En effet, ajouter des

descripteurs pertinents aux OC-SVMs lui permettra de s’améliorer. Ajouter ces mêmes

descripteurs au cGAN peut inversement diminuer ses performances. La qualité du dis-

criminateur (et donc du cGAN) va dépendre de la capacité du générateur à fournir
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des images réalistes, et ce, tout le long de l’apprentissage. Des descripteurs permettant

une génération proche d’une image réaliste ne vont pas améliorer le discriminateur, et

celui-ci n’améliorera pas sa capacité à discerner un patch faux d’un vrai. A contrario,

une combinaison plus simple de descripteurs, c’est-à-dire avec un peu moins d’infor-

mations, permettra de rendre le discriminateur plus performant car son apprentissage

sera progressif (comme celui du générateur) et plus robuste. Par conséquent, le choix

des descripteurs dépend de la stratégie adoptée. Le cGAN peut être utilisé pour la dé-

tection d’anomalies (au sens large), pour améliorer les résultats sous conditions d’avoir

des descripteurs adaptés. Dans nos expérimentations, il obtient, toutes combinaisons

confondues, les meilleurs résultats. À l’inverse, un mauvais choix de descripteurs peut

entraîner une diminution nette des résultats. Si le choix des descripteurs est très délicat,

une solution "pratique" serait de se tourner vers les OC-SVMs plus stables à l’ajout de

descripteurs mixtes (texture et couleur).

Nous avons comparé notre méthode avec le réseau décrit dans [Oza19] en terme

d’accuracy. Ce réseau a été entrainé avec les mêmes données présentées à notre cGAN.

Nous obtenons une meilleure accuracy avec 0.82 alors que le modèle de [Oza19] a ob-

tenu 0.69. La modélisation que les auteurs font de la classe négative peut être complexi-

fiée pour notre application.

5.4.4.2 Classification

Methodes Accuracy (2 classes)
Multi class .94

Multi One-Class .91

TABLE 5.3 – Résultats de la classification binaire.

Notre phase de classification est confrontée à un SVM multi-classe standard. Les hy-

perparamètres sont aussi optimisés avec l’algorithm Grid Search et nous avons gardé

les mêmes descripteurs pour les 2 systèmes. Le tableau 5.4.4.2 montre que le système

multi-classe est meilleur sans surprise. Dans le cas d’une classification binaire, le multi-

classe SVM peut séparer efficacement les classes car le coût de la séparation est cal-
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culé en fonction des deux classes d’échantillons. Mais avec plus de données et plus de

classes, la performance décroit généralement.

Le système dynamique a besoin de plus de recherche à cause du manque de don-

nées. Mais il est prêt à recevoir de nouvelles données. De plus, le système permet

de s’adapter à plusieurs types d’infrastructures comme les infrastructures métalliques.

L’architecture de reconnaissance de défauts surfaciques est basée sur un framework re-

FIGURE 5.7 – Robustesse aux zones d’ombres

présenté à la figure 5.2. Notre architecture est similaire à une classification hiérarchique.

En plus d’utiliser les convolutions d’images au sein du GAN initial, elle exploite éga-

lement les descripteurs LBP définis au chapitre 2.4 ainsi qu’une série de classifieurs

one-class SVM.

5.4.5 Détection de défauts sur de grandes images

La détection et classification effectuées ici est réduite à une zone de 64x64 pixels.

Réaliser la détection sur une grande image revient donc à réaliser la détection sur plu-
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sieurs patchs issus de cette image. Les patchs ainsi détectés/classifiés peuvent faire

l’objet d’une mise en relation. Par exemple, un patch identifié comme "sans défaut" au

milieu de patchs détectés "défaut" suppose qu’il y a eu une mauvaise détection. La pro-

babilité pour qu’un tel patch soit réellement sans défaut devient alors très faible. C’est

pourquoi, il est possible de réaliser d’autres opérations supplémentaires en analysant

la disposition des patchs détectés pour améliorer la performance de la détection de dé-

fauts en pratique. Quelques cas de figures liés au domaine de l’infrastructure nous per-

met d’identifier des post-traitements à réaliser une fois la détection des patchs réalisés

sur une image :

— Plusieurs patchs détectés comme "défauts" disposés sur une ligne peuvent être

un élément de structure comme les jonctions de murs.

— Comme l’exemple cité ci-dessus, un patch sans défaut au milieu de patchs consi-

dérés comme "défaut" sera, à plus forte probabilité, un patch "défaut" également.

— Les défauts pouvant être très petits, un seul patch isolé ne signifie pas une pro-

babilité moindre que ce dernier soit "sans défaut". Ainsi, aucun patch isolé ne

sera supprimé.

Ces traitements sur la disposition des patchs permettent de compléter la détec-

tion/classification des défauts sur de grandes images. Des exemples sont montrés

sur la figure 5.6.

5.5 Spécialisation sur les éclatements de béton

5.5.1 Apprentissage profond par transfert(transfer learning)

Plusieurs articles ont très récemment proposé des architectures différentes pour la

détection des éclatements de béton. Très peu d’auteurs se comparent car les bases de

données sont souvent privées et les tests effectués présentent les résultats uniquement

sur leurs bases. Plusieurs niveaux de détection sont possibles. Dans un premier temps,

nous pouvons détecter uniquement la présence ou pas du défaut sur une image par une

décision binaire. Les réseaux peuvent être plus complexes et nous pouvons également
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(a)

(b)

FIGURE 5.8 – (a) Détection par un réseau type RCNN (YOLO) (b) Détection (et segmen-
tation par un FCN.

localiser les défauts comme dans les R-CNNs. Dans plusieurs articles, nous retrouvons

des architectures du même type pour la détection des éclatements. On a testé le réseau

YOLO [Redmon16],(voir figure 5.8).

Néanmoins, les experts métiers caractérisent le défaut par son étendue. La connais-

sance de l’aire occupée par l’éclatement est donc une information dont nous avons be-

soin. Les réseaux FCN (Full Convolutional Network) permettent de réaliser une segmen-

tation sur plusieurs classes de données. La contre partie est qu’il nécessite des données

labellisées au niveau pixel. La tâche est alors très coûteuse en temps. Les techniques de

transfer learning permettent de s’affranchir d’une grande quantité de données. Cepen-

dant ces réseaux donnent de bons résultats sur notre jeu de tests. (voir partie expéri-

mentations)

Pour toutes ces raisons, nous avons choisi d’effectuer la segmentation à partir de ces

réseaux.

Le transfer learning est une technique de deep learning permettant de réaliser un ap-

prentissage sans partir de zéro. On réutilise des connaissances apprises dans d’autres

domaines, puis on s’adapte au domaine visé. Lorsqu’il s’agit d’utiliser les poids calcu-
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lés d’un réseau de neurones, deux stratégies principales sont possibles. D’une part, les

poids peuvent tous évoluer, on transforme alors complètement le domaine d’applica-

tion sans repartir de zéro. D’autre part, on peut faire évoluer une partie de ces poids. On

fixe alors les couches du réseau qui évolueront ou pas. Souvent, les dernières couches

qui sont généralement spécialisées dans la tâche voulue sont des couches qui évoluent

lors de l’apprentissage. Les réseaux sont donc entraînés avec nos données à partir des

poids déjà appris sur une base de donnée différente.

5.5.2 Introduction d’informations supplémentaires dans un réseau

Nous avons cherché à introduire l’information LBP "issu de FLASH" au sein du ré-

seau de neurones pour essayer d’améliorer les résultats. Cependant, l’introduction de

l’information est différente de ce que nous avons vu précédemment. Ici, les codes LBP

sont transmis directement aux réseaux dans les couches de convolution. Le point pro-

blématique est que l’espace des valeurs LBP n’est pas une espace vectoriel euclidien et

que l’on ne peut pas appliquer des convolutions. Il faut donc opérer une transformation

de cette espace vers un espace euclidien. Plusieurs méthodes sont possibles.

Nous nous sommes inspirés des travaux de [Levi15] et de [Gómez17] pour la trans-

formation. Pour transformer les valeurs des LBP, nous devons construire à la main une

mesure de dissimilarité. Cette mesure servira ensuite à réaliser la transformation de

l’espace des LBP vers un espace euclidien. On peut retrouver les valeurs dans l’espace

métrique, on va utiliser la matrice de dissimilarité suivante :

∆ =


δ1,1 · · · δ1,n

...
. . .

...

δn,1 · · · δn,n

 (5.4)

puis l’équivalence est exprimée de la façon suivante :

δi,j ≈ ||Vi −Vj|| = ||TRANSFORM(lbpi)− TRANSFORM(lbpj)|| (5.5)
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(a)

(b) (c)

FIGURE 5.9 – (a) Image originale (b) Mapping LBP (MSD) (c) Mapping LBP (NN)

où TRANSFORM(lbpi) est la fonction qui permet de transformer la ime valeur possible

de LBP exprimée en décimal ou en binaire. Dans notre cas, les valeurs possibles de LBP

sont comprises entre 0 et 255.

Nous avons exploré deux méthodes avec deux fonctions de similarités différentes.

La première méthode utilise un réseau simple similaire à [Gómez17]. La fonction

TRANSFORM est un réseau de neurones sur des pixels représentant le code binaire du

LBP. On obtient par surapprentissage une transformation du code LBP dans un espace

euclidien. Cependant, nous obtenons une perte importante à la fin de l’apprentissage

du réseau.

La deuxième méthode est complètement tirée de [Levi15]. La fonction de dissimi-

larité est calculée avec l’algorithme Earth Mover Distance, et la fonction TRANSFORM

est l’algorithme Multi Dimensional Scaling.

Nous obtenons, avec des représentations colorimétriques différentes, les images de

la figure 5.9.

Ce cadre de recherche est intéressant mais nous ne sommes pas allés plus loin. On

pourrait imaginer des méthodes hybrides liant les deux méthodes et observer l’évolu-

tion des résultats.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI077/these.pdf 
© [Y. Faula], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Section 5.5. Spécialisation sur les éclatements de béton 117

5.5.3 Expérimentations

La métrique utilisée est Intersection over Union (mean IU). Elle est définie de la façon

suivante dans [Shelhamer16] : notons nij le nombre pixels de classe i ayant pour pré-

diction une appartenance à la classe j, et ncl le nombre de classes alors on a

meanIU = (1/ncl)∑i nii/(ti + ∑j nji − nii) avec ti le nombre total de pixels appartenant

à la classe i.

Base de données.

Nous avons utilisé la base de données CSSC [Yang17]. Cette base constitue notre base

de tests tandis que ce sont nos jeux de données qui serviront de base d’apprentissage.

Notre base de données est composée de 218 images d’une taille de 256x256 pixels obte-

nues par découpage d’une dizaine d’images de plus grande résolution. Pour augmenter

le nombre de données, nous avons découpé les images avec un taux de recouvrement

de 50% sur la largeur et la longueur. Nous avons retenu 174 images pour l’apprentis-

sage. Un échantillon de notre base est représenté sur la figure 5.10.

FIGURE 5.10 – Exemples d’images de notre base de données de défauts surfaciques.

Nous avons réalisé le transfert d’apprentissage en laissant évoluer toutes les

couches déjà entraînées du réseau de neurones existant. Nous obtenons les résul-

tats présentés dans le tableau 5.4. Nous avons testé différentes composantes pour

l’apprentissage du réseau :

— RGB correspondant aux3 canaux colorimétriques Rouge, Vert et Bleu. Les va-

leurs des intensités sont comprises entre -1 et 1.

— LBPtrans f orm correspond à l’utilisation des motifs LBP transformés pour être dans

un espace euclidien.
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Composante apprentissage mean IU accuracy
RGB 0.65 0.79
LBPtrans f orm 0.61 0.78
H + LBPtrans f orm 0.61 0.76

TABLE 5.4 – Comparaison des différents apprentissages de FCN. La base CSSC est uti-
lisé pour les tests.

— H + LBPtrans f orm correspond à l’utilisation des composantes précédentes. Nous

ajoutons en plus une composante colorimétrique qui est le canal H (hue) de l’es-

pace de couleurs HSV. Ces deux composantes sont normalisées afin d’avoir des

valeurs comprises entre -1 et 1.

Ces résultats montrent que contrairement au cGAN, on ne parvient pas à obtenir de

meilleurs résultats qu’avec uniquement les composantes rouge, vert et bleu des images.

La fusion d’une composante colorimétrique avec l’information LBP n’a pas non plus

présentée de meilleurs résultats. À noter que les détections ne sont pas localisées sur

les mêmes zones. Une étude approfondie est encore nécessaire mais les résultats sont

encourageants pour l’emploi des FCNs dans des environnements plus controlés. Par

exemple, sur notre petite base de données, nous obtenons près de 98% de bonne zone

détectée.

5.6 Conclusion

Bien que les fissures soient le défaut le plus important, tous les autres types de dé-

fauts ne sont pas traités dans la littérature actuelle. Une multitude de systèmes existe

pour des défauts spécifiques comme l’éclatement de béton. L’utilisation de réseaux de

neurones reste le meilleur moyen d’obtenir de bons résultats pour de gros défauts.

Cependant, les petits défauts surfaciques sont difficiles à détecter pour un réseau de

neurones. C’est pourquoi, nous proposons également des techniques plus classiques

liées à l’analyse de texture. Notre système repose sur une analyse par patch qui permet

de détecter de petits défauts. Il repose sur une approche multi one-class SVM et sur

l’utilisation de la partie discriminante d’un GAN. Les résultats sont très intéressants
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et mènent vers une classification des défauts où le multi OC-SVM montre de bonnes

performances. Les recherches sur le choix des descripteurs, des hyperparamètres, ou la

transformation des valeurs prédites peuvent amener à de meilleurs résultats.
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6.1 Introduction

Les points d’intérêt sont à la base de beaucoup d’analyses en traitement d’images.

Ils permettent une multitude de taches où les réseaux de neurones ne sont encore pas

adaptés. Le suivi d’objets, la reconnaissance de forme, la segmentation etc. sont des

exemples où les points d’intérêt sont fondamentaux et antérieurs à toute analyse. Dans

ce contexte, on comprend bien que les points d’intérêts FLASH et leurs caractéristiques

d’orientation et de contraste peuvent servir dans différents domaines d’application.

Dans ce chapitre, nous verrons que l’utilisation de nos points FLASH peut convenir

dans l’analyse de documents. L’intérêt réside dans la vitesse de traitement associée à

une utilisation sans apprentissage. Nous présenterons également une utilisation dans

la reconnaissance de formes et dans l’aide à la navigation des véhicules intelligents.

6.2 Word Spotting

Beaucoup de bibliothèques et de musées contiennent une énorme quantité de docu-

ments manuscrits historiques qui sont digitalisés. Ces documents intéressent beaucoup

de personnes, surtout les experts en littérature, les historiens... Malheureusement, la

plupart des collections, bien que disponibles auprès les bibliothèques publiques ou sur

internet, sont très mal organisées, peu non annotées ou mal indexées. La transcription

manuelle de document est une tâche très coûteuse et par conséquent des méthodes

automatiques pour construire des documents indexés sont préférées. Cependant, un

accès efficace aux collections de documents de manière automatique implique que le

système conçu aille au delà de beaucoup de difficultés. Le word spotting a été proposé

dans le but de permettre un accès aux contenus des documents en retrouvant des mots

clés par des requêtes images sans avoir à retranscrire le corpus de documents en entier.

Bien que le word spotting sur des documents manuscrits soit un domaine de recherche

très actif dans l’analyse de documents sur ces deux dernières décennies, il n’y a tou-

jours pas d’approches entièrement satisfaisantes. Comparées aux applications en ligne,
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(a) (b)

FIGURE 6.1 – Détection de points FLASH sur des mots. (a) En bleu les points W/B
et en rouge les points B/W. (b) Les points clés retenus sont les points rouges étant le
barycentre d’un graphe (ensemble de même couleur)

les approches de word spotting hors ligne sont considérées comme plus difficiles car on

n’a pas d’informations temporelles sur le tracé des caractères à exploiter. De plus, les

difficultés sont nombreuses pour les documents manuscrits et historiques : variations

des scripteurs, compositions de langage qui divergent, vocabulaire dans des environ-

nements sans contrainte, dégradations multiples et bruit artificiel etc.

6.2.1 Détecteur FLASH

Les points FLASH sont bien adaptés pour les documents manuscrits. Les lignes

formées par un scripteur peuvent être détectées par les points FLASH en utilisant nos

trois types de points. Plusieurs exemples de détections sont présentés sur la figure 6.1.

Plusieurs points peuvent être détectés sur un même tracé. Par exemple, le tracé de

la barre d’un "p" possède plusieurs points. Nous établissons la liaison entre les points

en liant les points ayant la même direction et étant très proches. Ensuite, de ces petits

graphes, tout comme les fissures, nous pouvons calculer un barycentre qui servira de

point d’intérêt dans l’étape suivante et sera représentatif de la partie de lettre écrite.

6.2.2 Descripteurs

L’extraction des points est la première étape dans le processus de reconnaissance de

mots-clés. La seconde étape est le calcul d’un descripteur pour chaque point d’intérêt,

qui décrira le voisinage. Nous proposons 3 descripteurs autour de nos points FLASH.
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FIGURE 6.2 – Masque circulaire pour construire le descripteur associé à un point
FLASH.

Le premier est directement lié à notre descripteur décrit dans le chapitre 4. Le deuxième

est plus spécifique pour le word spotting et présente de bons résultats sur les bases de

tests disponibles. Enfin, le dernier est inspiré de méthodes existantes et présente l’avan-

tage d’être très rapide.

6.2.2.1 Descripteur basé FLASH

Notre premier descripteur est basé sur la division du voisinage d’un point d’in-

térêt FLASH en plusieurs secteurs. Le découpage est fait en suivant un masque cir-

culaire présenté sur la figure 6.2. Inspiré par notre descripteur destiné à l’appariement

d’images de surface de béton, nous avons 2 cercles concentriques divisés en 8 quadrants

et 16 quadrants respectivement dans la figure. Dans les expérimentations, le premier

cercle à partir du point FLASH possède 16 quadrants et le deuxième a 32 quadrants.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI077/these.pdf 
© [Y. Faula], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Section 6.2. Word Spotting 125

(a) (b)

FIGURE 6.3 – Représentation colorimétrique des valeurs de LBP avec des seuils diffé-
rents. (a) T=0 (b) T=10 avec le découpage en grille 3x3.

Pour des raisons de simplicité, la figure 6.2 présente un exemple avec 8 quadrants sur

le premier cercle et 16 pour le deuxième. Pour chaque quadrant, nous allons chercher

d’autres points FLASH sur l’image. Si le point FLASH central est un point blanc sur

fond noir, noté point B/W, nous cherchons spécifiquement des points noirs sur fond

blanc (noté point W/B). De même, si le point FLASH central est un point W/B, nous

cherchons uniquement des points B/W. Nous construisons un descripteur binaire ou

chaque quadrant est représenté par un bit. Par conséquent, le descripteur est une chaîne

binaire de 48 bits. Si un quadrant contient un point du type recherché, le bit est mis à 1.

Sur la figure 6.2, le point central est un point W/B en bleu, et les quadrants assombris

contiennent au moins un point rouge (point FLASH B/W), menant à un bit associé égal

à 1. Ainsi, une fois le descripteur binaire créé et quelques informations additionnelles

ajoutées comme l’orientation du point central, on peut alors déterminer la disposition

des points et de retranscrire le voisinage.

6.2.2.2 Descripteur basé LBP

Notre deuxième descripteur est basé sur LBP. Nous exploitons le calcul de la dé-

tection des points afin de déduire une valeur de LBP. Le seuil utilisé pour la détection

permet de réduire le bruit et agit donc comme un filtre passe bas. Toujours dans la

même idée, on divise le voisinage du point central en plusieurs régions. Le découpage

le plus simple que nous avons testé, est représenté sur la figure 6.3, où l’on a 9 régions

autour du point central. Sur chaque région, on va extraire un histogramme LBP. Les his-
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(a) (b)

FIGURE 6.4 – Paires utilisées pour construire le descripteur ORB-LBP. (a) Zone classique
de taille 31x31. (b) Notre zone redéfinie pour les manuscrits de taille 15x31.

togrammes seront concaténés et vont construire le vecteur descripteur de la zone noté

H. Dans l’idée, la méthode est très similaire au descripteur SIFT mais nous bénéficions

de la rapidité de calcul de détecteur FLASH. De plus, la réutilisation des résultats pour

les tests effectués pour connaitre la valeur LBP permet de gagner en temps de calcul.

Pour la mesure de similarité, nous utilisons la distance de Bray-Curtis déjà utilisée

dans des cas similaires. Cette distance est définie par l’équation suivante :

D(Ha, Hb) = ∑
i

|Ha(i)− Hb(i)|
Ha(i) + Hb(i)

(6.1)

où Ha(i) et Hb(i) sont respectivement les ième éléments des histogrammes Ha et Hb des

points a et b.

6.2.2.3 Descripteur inspiré de ORB : ORB-LBP

Le dernier descripteur que nous proposons est très rapide en temps de calcul. Nous

avons repris l’idée de ORB décrit dans le chapitre 4 pour construire un descripteur

binaire. Les paires conçues sont adaptées au document. Nous faisons l’hypothèse qu’un

document est présenté dans le bon sens sur l’image. Ainsi nous pouvons comparer les
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(a) (b) (c)

FIGURE 6.5 – (a) Aucune orientation. (b) et (c) ont des orientations similaires

orientations des points dans le voisinage d’un point central. Nous étudions 256 paires

dans une zone de 15x31. La zone est réduite verticalement car on ne veut pas prendre

en compte des mots des lignes suivantes ou précédentes. La comparaison des points

d’une paire donne lieu, comme nous le verrons ci-dessous, à l’assignation de 2 bits de

la chaîne binaire. Par conséquent, la chaîne est constituée de 512 bits pour 256 paires

de points. Nous avons 2 catégories de code LBP. Ceux qui possèdent une orientation

calculable et 2 codes LBP (0 et 255 en décimal) qui n’ont pas d’orientation (voir figure

6.5). On va fixer les 2 bits d’une comparaison de la façon suivante :

— si 2 points n’ont pas les mêmes catégories de code LBP alors les 2 bits sont fixés

à 1.

— si 2 points ont la même catégorie de code LBP, alors le premier bit est fixé à 0.

Puis le deuxième bit est fixé à 1 si les orientations sont similaires, 0 sinon.

La mesure de similarité est réalisée par l’intermédiaire d’une adaptation de la dis-

tance de Hamming proposée par Opencv. Elle se calcule comme la norme de Hamming

en considérant la somme de deux bits consécutifs dans la chaine binaire comme un seul

bit.

6.2.3 Correspondance de formes par accumulation

Toutes ces méthodes sont employées dans un contexte de recherche de mots. sans

segmentation. Nous traitons directement les images d’origine des documents à partir

de la requête image. C’est pourquoi après la correspondance des points individuel-

lement, il est primordial de vérifier la cohérence spatiale de l’ensemble du mot. Par
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FIGURE 6.6 – Analyse de la cohérence spatiale entre les points correspondants. (a) Re-
quête (b) Bloc candidat à la comparaison issu du document. 4 points correspondent
mais 3 seulement sonts corrects.

exemple, en considérant deux anagrammes, ils peuvent avoir les mêmes similarités

pour chaque point FLASH mais la disposition spatiale ne sera pas la même.

Tout comme nous l’avons fait pour le problème de l’appariement entre images à

partir des points FLASH, l’accumulateur cumule le nombre de points FLASH corres-

pondant et ayant un vecteur identique à celui induit par la requête. Le vecteur est formé

par le point clé considéré avec le point origine de la requête. Un exemple d’analyse de

la cohérence spatiale est donné dans la figure 6.6. Dans cet exemple, le vecteur induit

avec une correspondance avec le point "3" est reporté sur le bloc candidat. Si une quan-

tité suffisante de points obtiennent des vecteurs arrivant sur un même point origine,

alors il se peut que nous ayons trouvé une bonne correspondance avec la requête.

6.2.4 Expérimentations

Nous avons testé les différents algorithmes sur la base de Georges Washington.

Cette dernière est composée d’un ensemble de lettres manuscrites écrites au 18 siècle

par Georges Washington. Les images d’origine sont utilisées sans aucun pré-traitement.

La comparaison se fait sur la précision, le rappel et surtout le mean average precision
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mAPn. On le définit de la façon suivante :

mAPn =
∑n

i=1 P@i× r(i)
|rel| (6.2)

P@n est la précision au rang n et est obtenu en considérant la précision calculée uni-

quement sur les n meilleurs résultats retournés par le système.

Nous avons comparé en suivant la méthodologie originalement proposée par

[Leydier09] et repris dans [Liang12]. 38 mots-requêtes représentant un total de 268

requêtes images sont testées. Il s’agit d’une méthode sans segmentation et donc, pour

valider un mot trouvé, 50% de la zone du mot clé recherché doit s’intersecter avec la

zone retenue par notre détecteur.

Le tableau 6.1 montre les résultats de notre proposition de word spotting avec

d’autres méthodes de l’état de l’art sans apprentissage. Nos résultats sont similaires

aux derniers résultats de l’état de l’art. La méthode dans [Rusiñol15] est basée sur

les sacs de mots visuels faites sur le descripteur SIFT. Nous obtenons de meilleurs

résultats que la méthode de [Liang12] basée sur une segmentation préalable des mots.

Avec la base de Georges Washington, l’utilisation directe de l’algorithme LBP obtient

un meilleur résultat que la méthode avec histogramme. Notre méthode fusionnant

ORB-LBP est plus rapide que celle utilisant les histogrammes LBP et est plus per-

formante. Cependant, dans la théorie, elle semble assez sensible à la rotation ou un

changement d’écriture (par exemple passage de l’italique à droit). Elle est actuellement

plus similaire à BRIEF que ORB mais la comparaison de la chaine binaire est inspirée

de ORB.

Nous avons proposé une solution pour le word spotting en abordant que des mé-

thodes non neuronales exploitant les scénarios graphomorphologiques dans l’analyse

des mots (points d’intérêt et sac de mots visuels).
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Méthodes mAP10
Histogramme LBP 0.59
ORB (classique) 0.69
ORB-LBP 0.78
[Rusiñol15] 0.79
[Liang12](avec segmentation) 0.67

TABLE 6.1 – Résultats du word spotting suivant la procédure et la métrique de
[Leydier09]

FIGURE 6.7 – Exemples de détection de lignes droites

6.3 Détection de lignes droites et de segments orientés

La mise en correspondance des points FLASH (spécifiquement les micro-lignes)

peut être étendue en contraignant la relation entre les points. Si on impose un angle

plus réduit entre des points voisins alors nous pouvons détecter des lignes droites. A

l’aide d’un filtre de Sobel, nous pouvons alors détecter des contours sur n’importe quel

type d’image. Deux exemples sont présentés sur la figure 6.7.

Nous avons également effectué des tests dans d’autres domaines d’applications et

utilisant la détection des points FLASH. Dans ces applications, la détection est réali-

sée à plusieurs échelles afin d’obtenir une détection de traits épais sur une image. Le

temps de calcul de ces images est très rapide car la résolution des images est souvent
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(a) (b) (c)

FIGURE 6.8 – Exemples de détection des vaisseaux sanguins extrait de la base DRIVE.
(a) Image original (b) Détection multi échelle par FLASH (c) Vérité terrain

FIGURE 6.9 – Exemples de détection FLASH sur la base de données LISA

très basse dans les bases de données utilisées. Nous n’avons pas fait d’analyse compa-

rative et quantitative entre des méthodes existantes dans ces domaines d’applications.

Nous montrons à titre de perspectives d’application, soulignant le potentiel pour amé-

liorer les temps de traitement des algorithmes existants. Les figures 6.8 et 6.9 montrent

quelques exemples pour différentes applications sur des images issues d’un contexte

mobile (caméra embarquée dans une voiture) et des images de laboratoire médicaux

(vaisseaux sanguins dans la rétine).

6.4 Conclusion

La détection des points d’intérêts FLASH a permis des applications liées à notre

objectif de départ mais aussi à d’autres domaines où une détection de lignes ou de seg-

ments orientés est nécessaire. Ces applications démontrent la polyvalence de nos points

FLASH. L’algorithme d’appariement des images décrit dans le chapitre 4 a inspiré les

algorithmes de word spotting. Les résultats obtenus sont encourageants et peuvent être
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améliorés dans le contexte sans segmentation et sans apprentissage. La détection des

fissures peut aussi être directement appliquée à la détection de lignes droites simple-

ment en modifiant quelques paramètres.
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Nous allons conclure sur les travaux réalisés en reprenant les 4 grandes étapes du

processus global rattachées aux objectifs initiaux. L’évolution au sein de l’entreprise

Smart Aerial Machines a également orienté la réflexion. Les travaux menés n’ont pas

suivi le processus global logique d’acquisition. L’ordre des chapitres suit à peu près le

cheminement de la réflexion autour de ce sujet de thèse. En reprenant l’ordre logique

d’acquisition nous synthétisons ici les contributions apportées et les perspectives à ve-

nir.

DÉTERMINATION DE LA QUALITÉ DES IMAGES.

L’acquisition sera validée si après cette dernière, l’opérateur n’a pas besoin de reve-

nir sur le terrain pour prendre des images de parties manquantes. L’objectif est donc

d’assurer la qualité d’une image prise par un vecteur d’acquisition au moment de l’ac-

quisition.

Nous nous sommes focalisés sur le flou et avons proposé une métrique basée sur la

quantité de flou pour noter la qualité d’une image. L’algorithme est rapide en temps

de calcul (quasi temps réel). Il est calculé en même temps que plusieurs métriques et

permet une économie en ressources. Une analyse des motifs binaires locaux est réalisée

et leur décompte conduit à une valeur qui détermine la quantité de flou dans l’image.

L’objectif est atteint pour une partie des dégradations que peut subir une image lors

de l’acquisition. Cependant, il reste toujours à déterminer comment s’assurer que les

autres types de dégradations (bruit, éblouissement...) n’empêchent pas le traitement

des données.

Des pistes d’améliorations sont envisagées pour s’adapter aux types de murs. Rendre

notre métrique polyvalente permettra de s’adapter à plusieurs types de murs comme

la maçonnerie ou les ouvrages en fer. Le temps de calcul est encore améliorable en ex-

ploitant des techniques de traitement GPU. En effet, le calcul du code LBP peut être

totalement parallélisé.

DÉTECTION DES FISSURES.

Le défaut le plus important est la fissure sur les ouvrages en béton. La détection temps

réel est nécessaire afin de savoir s’il faut reprendre une photographie à plus haute réso-
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lution ou pas. Nous avons développé un détecteur, nommé FLASH (Fast Local Analysis

by threSHolding), qui se base sur une analyse locale des pixels qui a donné lieu à une

première publication [Faula18]. Les résultats montrent que la détection des fissures per-

met d’avoir peu de fausses alarmes. La détection sur toute la longueur de la fissure n’est

pas optimale car parfois plusieurs morceaux de fissures sont détectés.

Ici aussi, nous pouvons exploiter le traitement hautement parallèle. La gestion de

la structure de données "image" optimisée pour la mise en relation des points ne sera

pas triviale. Cependant, on ne note pas de verrou pour ce sujet. Ensuite, nous n’avons

pas réalisé de traitement multi-échelle sur les surfaces de béton car on considère qu’une

première photographie de qualité suffisante permet de caractériser une fissure (ouver-

ture, longueur, type...).

Par la suite, les perspectives de réaliser et de fusionner un traitement multi-échelle

sont à envisager pour améliorer la détection. Une autre amélioration est possible si on

supprime les contraintes de temps. En exploitant, le potentiel des réseaux de neurones,

nos points FLASH peuvent être intégrés dans un réseau pour aider à la détection. En

effet, à ce jour, seules les grosses fissures sont détectées par les réseaux à convolution.

APPARIEMENT DES IMAGES.

Après avoir détecté les fissures, premier défaut critique, il a fallu s’assurer d’abord

qu’on ne détectait pas plusieurs fois le même défaut sur différentes images. Tel a été

le premier objectif de l’appariement qui nous a conduit à un descripteur très perfor-

mant en présence d’une fissure.

Un deuxième objectif est apparu par la suite : s’assurer que le recouvrement imposé

était respecté. Le même algorithme proposé sert à calculer un recouvrement dans la

limite de notre méthode, c’est-à-dire avec un changement d’échelle réduit, des mouve-

ments essentiellement composés de translation sur des murs peu texturés.

Une piste d’améliorations consiste à considérer non pas un cercle pour la construc-

tion de la mise en correspondance entre signatures mais des ellipses de ratio grand

axe/petit axe variable. Nous pouvons alors être en théorie totalement invariant aux

changements de point de vue. Cependant, le temps de calcul sera décuplé et on aura
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la présence de plus de confusion. Il s’agit d’une voie intéressante à explorer afin de

déterminer directement la différence de point de vue entre deux prises de vue.

DÉTECTION DES DÉFAUTS SURFACIQUES.

Une fois l’acquisition assurée, on peut en post traitement effectuer un traitement sur

d’autres types de défauts plus faciles à identifier car plus gros. Les techniques de trans-

fer learning permettent d’avoir une segmentation des défauts si on dispose d’assez de

données pour l’apprentissage des réseaux.

Au vue du peu de données disponibles sur les différents types de défauts, notre

contribution consiste en un système capable d’évoluer dans le temps et permet de dé-

tecter tout type de défauts surfaciques sur une surface de béton. La classification est

limitée aux éclatements et aux graffitis.

Des perspectives sont envisagées tout d’abord dans la complétion des bases de don-

nées pour augmenter le nombre de défauts à classifier. L’analyse se fait actuellement

sur des patchs découpés depuis une image. Nous pouvons améliorer les probabilités

de détection en exploitant des relations spatiales des patchs détectés comme défaut.

Au cours de cette thèse, nous nous sommes focalisés sur la reconnaissance de dé-

fauts sur des ouvrages en béton. Ces derniers sont les plus contraignants pour la détec-

tion des défauts critiques comme les fissures. Cependant, un large éventail d’ouvrages

est possible. On retrouve les ouvrages en maçonnerie, très nombreux en France, ou

les ouvrages en fer. Chacun a des spécificités propres mais également des points com-

muns. Par exemple, on recherchera toujours des fissures mais avec une précision moins

grande. Les techniques peuvent être adaptées de différentes manières. Quelques pistes

citées ici serviront à un travail plus approfondi :

— la détection de fissures sur des ouvrages en maçonnerie peut se faire avec les

mêmes algorithmes mais en réalisant un pré-traitement qui consiterait à iso-

ler/identifer les éléments de maçonnerie.

— la détection des défauts plus grands pourrait être réalisée en exploitant les des-

cripteurs texture pour les ouvrages en maçonnerie. Pour les ouvrages en fer,
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une acquisition de quantités de données permettrait d’avoir des résultats inté-

ressants. En effet, l’obstacle principale est le manque de données. Cependant,

l’apprentissage d’un ou plusieurs réseaux dédiés à la détection sur les différents

types d’infrastructures n’est pas une solution optimale pour être utilisée par des

opérateurs experts. Ces derniers ne sont ni prêts ni formés à gérer plusieurs

modèles d’apprentissage. D’autres solutions plus polyvalentes sont donc à ima-

giner.

Sur le sujet général de la thèse qui consiste en l’extraction de caractéristiques sur des

images acquises en contexte mobile, la mise en place de nos algorithmes et méthodes

a permis d’ouvrir le champ vers d’autres applications intéressantes. Par exemple, la

détection de lignes droites est utilisée aujourd’hui pour améliorer la fiabilité des algo-

rithmes de SLAM en temps réel. Ainsi, nous pouvons nous positionner comme une

alternative aux algorithmes existants pour la première phase de détection de lignes.

Nous sommes encouragés à réaliser des tests par la suite sur un plus grand nombre de

données.

La plus grande frustration a été de ne pas utiliser réellement nos algorithmes dans

un vecteur d’acquisition tel qu’un drone. Cependant, les algorithmes ont été testés sur

des ordinateurs embarqués. Le secteur de la surveillance des infrastructures est en plein

essor et certaines questions liées à ce sujet de thèse sont encore ouvertes (par exemple

le SLAM en temps réel).

La grande précision demandée par les experts a constitué le plus grand défi dans

le développement d’algorithmes robustes et cette thèse permet d’apporter une ébauche

de solution globale à la surveillance des infrastructures.
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