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Titre : Apprentissage multi-capteurs pour le contrôle non destructif de matériaux 

Mots clés : apprentissage automatique, fusion de données, contrôle non-destructif, apprentissage profond 

 

Résumé : La détection de défauts dans les structures 

aéronautiques et spatiales est cruciale, tant pour la 

fabrication que pour la maintenance. Les méthodes de 

contrôle non-destructif doivent être rapides, précises, 

fiables, économiques et de plus en plus automatisées. 

La complémentarité des différentes techniques 

d’inspection suggère leur utilisation simultanée pour 

renforcer la fiabilité des informations ou permettre une 

détection automatique difficile avec une seule 

technique.  

Dans ce travail de thèse, nous explorons l’utilisation 

des méthodes d’apprentissage profond et de synthèse 

d’images pour la détection et la localisation de fissures 

par thermographie infrarouge laser Flying Spot sur des 

matériaux métalliques. Notre première contribution se 

concentre sur la collecte de données sur banc d’essai 

et la génération d’images synthétiques utilisant des 

modèles de diffusion pour augmenter la quantité et la  

 

 

la diversité d’images ther mographiques 

disponibles. La deuxième contribution concerne 

l’utilisation ces jeux de données au travers de 

protocoles d’entraînement progressif et de 

transfert de caractéristiques afin d’améliorer la 

capacité des réseaux de neurones à discriminer et 

localiser les endommagements sur les images 

thermiques Flying Spot. Enfin, notre troisième 

contribution porte sur la construction d’une 

nouvelle architecture d’apprentissage profond 

pour la fusion multi-spectrale infrarouge-visible 

et sa mise en œuvre pour la détection de défauts 

sur des données couplées thermographiques et 

visibles. Cette thèse illustre le bénéfice de la 

fusion multi-spectrale au travers des méthodes 

d’apprentissage profond, en particulier dans le 

cadre de la thermographie laser. 

 

 

Title : Multi-sensor learning for material non destructive testing 

Keywords : machine learning, data fusion, non-destructive testing, Deep Learning 

Abstract : Defect detection in aeronautical and space 

structures is crucial for both manufacturing and 

maintenance. Non-destructive testing methods must 

be fast, precise, reliable, cost-effective, and 

increasingly automated. The complementarity of 

different inspection techniques suggests their 

simultaneous use to enhance information reliability 

or enable automatic detection that would be 

challenging with a single technique. 

In this thesis, we explore the use of deep learning and 

image synthesis methods for the detection and 

localization of cracks using laser Flying Spot infrared 

thermography on metallic materials. Our first 

contribution focuses on data collection on test 

benches and the generation of synthetic image using  

diffusion models to increase the quantity and 

diversity of available thermographic images. The 

second contribution involves using these datasets 

with progressive training protocols and feature 

transfer to enhance the neural networks’ ability to 

discriminate and localize damage in Flying Spot 

thermal images. Finally, our third contribution pro- 

poses the construction of a new deep learning 

architecture for infrared-visible multi-spectral 

fusion and its implementation for defect detection 

on coupled thermographic and visible data. This 

thesis illustrates the benefit of multi-spectral fusion 

through deep learning methods, particularly in the 

context of laser thermography 

 



Il n’est pas nécessaire de construire un labyrinthe quand
l’Univers déjà en est un.

L’Aleph,
J. L. Borges
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Introduction

Depuis le Big Bang, tout commence à mourir à l’instant
même de naître. L’univers n’est qu’un élan vers l’usure
et la mort.

Voyez comme on danse,
J. D’Ormesson

Ce manuscrit présente le travail de recherche mené à l’Office National d’Études et de
Recherches Aérospatiales (ONERA), au sein du département Traitement de l’Informa-
tion et Systèmes, unité Mesure, Image, Co-conception (DTIS-MIC), anciennement unité
Image Vision Apprentissage (DTIS-IVA). Cette thèse a été menée en collaboration avec
le département Matériaux et Structures, unité d’Élaboration et Procédés d’Imagerie et
de Contrôle (DMAS-EPIC). Cette recherche porte sur la mise en œuvre des méthodes
d’apprentissage automatique pour le contrôle non destructif des matériaux, en particulier
par thermographie laser "Flying Spot", et sur la fusion d’informations issues d’instru-
mentations différentes via un apprentissage profond. Nous allons d’abord revenir sur les
motivations conduisant à ce travail de recherche, puis sur les différents axes d’investi-
gation explorés au cours de cette thèse. Enfin, nous passerons en revue les différentes
contributions scientifiques associées à ces travaux.

Motivations
La maintenance est un processus crucial dans de nombreuses industries telles que

l’aéronautique, l’aérospatial, le naval, et le nucléaire. Il est indispensable de disposer de
moyens d’inspection à la fois rapides, fiables et peu coûteux, permettant de garantir le
bon fonctionnement des systèmes. Or, la détection de défauts ainsi que la caractérisation
des propriétés géométriques des pièces métalliques modernes sont des tâches parfois com-
plexes. En effet, les pièces à haute valeur ajoutée présentent des variétés de revêtements
ou bien des éléments issus de l’usure et d’éléments géométriques fonctionnels, comme
des conduits de refroidissement, de surfaces 3D non planes. Les moyens d’examen et de
contrôle non destructifs (CND) consistent en la détection sans contact de défauts variés,
sur et dans des composants d’un système. Cela permet d’assurer la viabilité en fonction-
nement suivant le caractère critique ou non du défaut détecté. Ces techniques sont de plus
en plus présentes dans l’industrie en général, que ce soit dans des secteurs de pointe tels
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que l’aéronautique et le secteur spatial ou dans des industries aux échelles de production
plus importantes (industrie automobile, électronique). Parmi les défauts pouvant se for-
mer lors du cycle de vie d’une pièce mécanique, nous nous concentrons sur la détection
de fissures de surface de dimension millimétrique sur les matériaux métalliques, dont la
phénoménologie de fissuration simplifiée est illustrée dans la Figure 1.

Figure 1 – Phénoménologie de fissuration simplifiée et vue rapprochée d’un exemple de
fissure en spectre visible sur un échantillon revêtu.

Le contrôle non destructif regroupe un grand nombre de méthodes afin de détecter des
défauts et d’en caractériser la criticité. Une première méthode de mise en exergue du défaut
est le ressuage, qui repose sur le dépôt d’un agent actif sur la surface, permettant de révéler
en optique visible, voire directement à l’œil, la présence ou non d’un endommagement.
Mais la dépendance de cette technique à un traitement chimique ou thermique pouvant
altérer la pièce ainsi que la potentielle pollution chimique associée ont rendu son usage
plus limité aujourd’hui.

L’inspection passive dans le spectre visible est une autre méthode de détection de
défauts à mentionner, avec aujourd’hui un grand nombre de capteurs disponibles allant
de l’inspection binoculaire jusqu’à l’utilisation de caméras visibles de résolution variée.
Ces méthodes sont cependant limitées à l’examen de la surface du matériau étudié, et
peuvent de plus être trompées par des éléments comme la rugosité ou des variétés de
dépôts sur la surface d’étude qui sont dus à l’usure, par exemple. C’est pourquoi d’autres
moyens d’imagerie ont été développés. Ils vont des ultrasons, des rayonnements X à la
thermographie infrarouge et aux courants de Foucault. Ils permettent à la fois de com-
penser les limitations du spectre visible seul et de révéler des endommagements sous la
surface du matériau. Le type de défaut détectable dans le matériau peut être la formation
de porosités ou de délaminages, ou bien de fissures masquées par l’état de la surface.
Les inspections par ultrasons utilisent le balayage d’une onde acoustique aux fréquences
ultrasonores pour scanner la surface d’intérêt. La propagation de l’onde dans la matière
de la pièce va permettre de détecter des défauts surfaciques et volumiques, fonctionnant
de manière analogue aux échographies. Les méthodes tomographiques par rayons X uti-
lisent la transmission des rayonnements pour imager des éléments de surface mais surtout
des éléments internes à la pièce, comme des porosités. Ce moyen est généralement lent
à mettre en œuvre, le temps de balayer la pièce, et nécessite de plus des traitements de
données lourds et exigeants en quantité de données pour imager la pièce. Les méthodes
par thermographie reposent sur l’exploitation de la chaleur dégagée par le matériau, soit
de manière passive, soit de manière active avec l’adjonction d’une source de chaleur dont
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on va pouvoir observer la diffusion sur et/ou dans le matériau inspecté. L’interaction
entre le matériau étudié et cette diffusion de chaleur va permettre de trahir la présence
d’un endommagement. Les courants de Foucault exploitent l’induction électromagnétique
pour repérer un endommagement, et n’étant pas si éloignée des ultrasons dans sa mise en
œuvre, avec l’utilisation d’une sonde balayant la surface cible. Cette approche de CND
est cependant restreinte aux matériaux ferromagnétiques.

Ces moyens d’imagerie sont généralement difficiles à déployer à grande échelle eu
égard à leur complexité de mise en œuvre. Les ultrasons et la thermographie sont les plus
employées avec une expertise opérateur plus modérée. Néanmoins, ces méthodes restent
coûteuses en temps et en argent et gagneraient à être automatisées pour les déployer plus
facilement, tout en réduisant le temps d’examen et de traitement des données collectées.

Pour la détection de défauts millimétriques sur des surfaces métalliques et dans un
contexte où l’on cherche à simplifier et accélérer la procédure d’examen, les méthodes
par ultrasons sont généralement plus difficiles et longues à mettre en œuvre du fait de
la mise en place de sondes, de gel de contact afin de propager le signal acoustique. Au
contraire, la propagation de la chaleur produite à distance dans une surface et mesurée par
les méthodes thermographiques peut être plus appropriée pour un examen plus rapide,
sans démontage ou contact direct avec la pièce à examiner.

Parmi les méthodes de thermographie, on peut distinguer la thermographie Flash,
qui consiste en l’utilisation d’une source de chaleur globale échauffant très rapidement
l’ensemble de la surface observée. Elle peut être employée autant en transmission qu’en
réflexion suivant le type de défaut à détecter et le matériau examiné. Cette technique de
contrôle est illustrée dans la Figure 2. Les autres méthodes thermographiques proposent
l’utilisation d’un échauffement locale. Parmis elles nous trouvons les thermographies laser
et par induction. La thermographie inductive ou par thermo-induction utilise le phéno-
mène magnétique de l’induction pour provoquer un échauffement au niveau du défaut.
Elle est néanmoins restreinte aux matériaux qui ont une bonne réponse magnétique : les
matériaux métalliques ferro-magnétiques. L’utilisation d’une source laser locale apparaît
plus versatile en termes de matériaux observables. La thermographie pulsée consiste cette
fois en l’utilisation d’un échauffement dans lequel on introduit une variabilité fréquen-
tielle dans le flux de chaleur transmis à la pièce examinée, ce qui permet de détecter des
endommagements.

Figure 2 – Technique de thermographie Flash illustrée en réflexion et en transmission.

L’utilisation d’une source laser locale est donc plus versatile en termes de matériaux
observables. La thermographie pulsée consiste cette fois en l’utilisation d’un échauffement
dans lequel on introduit une variabilité fréquentielle dans le flux de chaleur transmis à
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la pièce examinée, ce qui permet de détecter des endommagements. La thermographie
laser Flying Spot (FST) consiste à balayer la surface à examiner à l’aide d’une source
de chaleur locale laser. Ce balayage permet ensuite d’identifier des discontinuités dans la
diffusion de la chaleur sur la surface examinée, qui peuvent correspondre à des défauts.
Les principes généraux de la technique sont illustrés à la Figure 3, ainsi qu’un exemple de
cartographie reconstruite consistant en la somme normalisée des images thermiques d’un
enregistrement d’un balayage laser. La fissure est alors caractérisée par la discontinuité
dans le signal thermique observé. Cette méthode de CND locale et sans contact direct
permet d’envisager des solutions embarquées et automatisées. Comparée à la méthode
Flash, elle est plus compacte, ne nécessitant pas de lampe Flash. La FST a fait l’objet
de traitements antérieurs à l’ONERA avec la constitution d’un banc d’essai, elle nous
est donc apparue pertinente pour le développement de méthodes automatiques pour la
détection de fissures de surface.

Cependant, si des travaux existent combinant l’apprentissage automatique avec la
thermographie Flash et la thermographie laser pulsée, la littérature actuelle est plus li-
mitée concernant l’automatisation de la thermographie Flying Spot, tant du côté de la
robotisation du moyen d’inspection que du côté du traitement des données expérimen-
tales. Nous pouvons l’expliquer par le fait que la FST est une méthode d’examen moins
répandue comparée aux approches ultrasons et Flash, avec une absence de données pu-
bliques disponibles en quantités importantes. Les approches basées sur l’apprentissage
ont pourtant aujourd’hui fait leurs preuves dans le contrôle qualité industriel en spectre
visible notamment. Un des enjeux actuels concerne la robustesse de ces méthodes face
à de nouveaux échantillons dans un contexte où les données ne sont pas disponibles en
grands volumes.

Figure 3 – Illustration du principe de la thermographie FST, et reconstruction d’une
cartographie thermique à partir d’un balayage d’éprouvette métallique.

Il est commun en contrôle non destructif d’employer différentes instrumentations de
manière manuelle, chaque spectre ayant ses informations spécifiques utiles pour déterminer
l’état d’usure d’une pièce. L’imagerie visible passive permet par exemple de déterminer
les états de surfaces par les textures, les géométries de surface ou de potentiels défauts.
Néanmoins, cette instrumentation peut confondre les rayures de surface et les fissurations
dommageables pour le fonctionnement de la pièce. De plus, un défaut fin peut être rendu
impossible à détecter, ou peut être masqué par la rugosité ou un revêtement de surface.
L’estimation complète et précise de la longueur de fissuration peut être complexe dans
un tel environnement de détection sans moyens optiques lourds tels qu’un microscope
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binoculaire voire des moyens de microscopie électronique.
La FST, quant à elle, permet des détections de fissures et la caractérisation de leur

longueur malgré la présence de revêtement grâce au phénomène de propagation de la
chaleur à travers la surface du matériau. Elle peut généralement permettre une meilleure
estimation de la longueur de l’endommagement que le spectre visible par l’exploitation
des phénomènes thermiques. Ce moyen peut aussi être considéré comme peu sensible aux
fausses alarmes dues aux rayures de surface superficielles, car celles-ci entraînent une dis-
continuité dans la propagation de la chaleur qui est au pire minime et au mieux inexistante.
Néanmoins, cette modalité d’examen peut être trompée par les revêtements de surface,
en particulier sur des surfaces complexes présentant par exemple des régions revêtues et
d’autres dénudées, ou bien des géométries de surface usinées (conduits de refroidissement,
bords de pièce complexes) : ces éléments sont des sources de fausse alarme potentielle
lors du contrôle d’une pièce. Ce moyen d’inspection est de plus limité à l’observation d’un
champ dont la dimension est de l’ordre du centimètre : balayer complètement une pièce
peut être alors très coûteux en immobilisant du personnel et du matériel.

Dans cette thèse, nous proposons donc de fusionner une inspection en spectre visible
et une inspection en FST. La complémentarité de ces deux méthodes d’inspection est
illustrée dans la Figure 4 avec une éprouvette observée en spectre visible large champ,
où une amorce de fissuration est observable, ainsi qu’une cartographie thermique associée
qui révèle l’intégralité de la fissure.

L’exploitation de cette complémentarité de manière autonome grâce à l’apprentissage
profond est nouvelle en CND, et demande des investigations, notamment dans la gestion
de surfaces non planes et de champs très variables entre le moyen visible et le capteur
infrarouge, pouvant nuire à la qualité du réalignement des paires d’images.

Figure 4 – Complémentarité FST-visible avec à gauche l’imagerie visible acquise via
une caméra à large champ, à droite un balayage thermique proche de l’amorce de fissure.
Le spectre visible ne permet pas d’observer que l’amorce de fissuration, alors que la FST
révèle l’intégralité du défaut.

Axes de recherches
L’objectif de ce travail de thèse est donc la mise en œuvre de méthodes d’apprentissage

machine appliquées à la thermographie laser Flying Spot afin d’automatiser la détection
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de défauts tels que les fissures de surface. Le deuxième objectif est ensuite l’exploitation du
couplage entre cette information infrarouge et le spectre visible pour améliorer la détection
automatique de fissures. Ce travail a été guidé par quelques questions clés évoquées ici :

— Comment compenser le manque de données expérimentales afin d’aug-
menter les capacités de détection et la robustesse à de nouveaux défauts
en thermographie laser ? Le développement de techniques d’apprentissage ma-
chine nécessite de disposer de bases de données en volumes assez importants et
représentatifs des défauts à inspecter en situation industrielle. Ces bases n’existent
pas en FST. Un enjeu a donc été de construire ces bases d’apprentissage tout en as-
surant tant leur volume d’images que leur diversité, au travers notamment de plages
de paramètres expérimentaux étendues.

— Comment localiser précisément le défaut sur la surface examinée ? Une
première étape est de discriminer les surfaces saines et celles avec défauts. Mais
en vue de permettre une caractérisation du défaut, il est nécessaire d’utiliser des
architectures de localisation/segmentation de la fissure plus lourdes, plus complexes
et plus gourmandes en données que les modèles de classification, et dont l’annotation
de localisation peut être coûteuse en expertise humaine.

— Comment exploiter la complémentarité entre l’information infrarouge et
l’information visible par apprentissage dans le contexte du contrôle des
matériaux ? Si l’apprentissage profond pour la fusion de données infrarouges et
visibles est largement étudié dans des applications de vision par thermographie
passive comme la surveillance, la conduite autonome et la télédétection, la fusion
de données automatique par apprentissage reste peu explorée dans le domaine des
matériaux et du contrôle non destructif. Cette fusion permettrait pourtant de réduire
le nombre de fausses détections ou de détections manquées, ce qui est pertinent pour
une application en détection de défaut. L’enjeu est donc de disposer d’une approche
de fusion de données apprise robuste à des images provenant de capteurs et de
champs dont les résolutions spatiales diffèrent parfois grandement.

Plan du manuscrit
Nous fournissons dans la Figure 5 un diagramme détaillé des travaux qui ont été

conduits durant cette thèse.
Le plan chapitre par chapitre est le suivant. La première partie est consacrée à la

construction de bases de données en FST. Le Chapitre 1 fournit des éléments de base
théoriques en thermographie laser et en FST, puis présente les différentes bases de données
collectées ou simulées en Flying Spot sur des jeux d’échantillons métalliques disponibles.
Le Chapitre 2 présente la synthèse d’images par modèles de diffusion, qui est la technique
d’augmentation de données employée dans le cadre de cette recherche afin de compenser le
manque de données potentiel et d’augmenter la diversité statistique au travers du brassage
des caractéristiques.

La deuxième partie de ce manuscrit utilise ces différents volumes de données couplés
à l’apprentissage profond pour détecter les fissurations. Le Chapitre 3 présente la mise
en place d’une méthode d’apprentissage progressif employant de manière hiérarchisée les
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Figure 5 – Schéma représentant l’organisation des recherches menées durant la thèse.

données simulées, synthétiques et réelles pour augmenter la capacité des modèles neuro-
naux à détecter des fissures dans un contexte de manque de données. Nous passons dans
le Chapitre 4 de la classification entre images thermiques fissurées ou non à la détection
avec localisation de la fissure sur l’image thermographique. Nous exploitons encore dans
ce chapitre l’idée de transfert de caractéristiques et d’apprentissage progressif, depuis des
échantillons simples disponibles en grand nombre vers des matériaux plus complexes dont
le volume de données est plus restreint. Nous y réemployons la synthèse par diffusion
sur les échantillons à surface simple pour rehausser encore les capacités de localisation
sur l’information thermographique. Le chapitre 4 étudie aussi l’exploitation de l’image
thermique individuelle prise au cours d’un balayage, en lieu et place des cartographies
thermiques.

La dernière partie est consacrée à la fusion infrarouge-visible. Dans un premier temps,
le Chapitre 5 présente notre nouvelle architecture neuronale de fusion infrarouge-visible
basée sur les Transformers et le mécanisme d’attention. Cette architecture est validée
sur des bases de données infrarouge-visible passives de référence dans la communauté
de vision par ordinateur et sur des domaines d’application variés : surveillance urbaine,
télédétection par satellite, conduite autonome. Le Chapitre 6 clôt le travail conduit avec
la mise en application de notre proposition d’architecture de fusion et des méthodes
d’augmentation de données basées sur la synthèse d’images, pour le couplage entre FST en
spectre infrarouge et modalité visible. Une architecture de la littérature est aussi entraînée
afin de fournir un point de comparaison des techniques d’apprentissage machine pour ce
problème spécifique de contrôle non destructif avec fusion de données.

L’annexe A dispense des éléments de base de l’apprentissage profond de manière syn-
thétique.

Contributions scientifiques
Ces travaux ont pu être valorisés au travers d’un certain nombre de publications et

d’actes associés à des présentations lors de conférences. Ceux-ci sont listés ci-dessous.
Actes de conférence :

— Towards deep learning fusion of flying spot thermography and visible inspection for
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surface cracks detection on metallic materials, Helvig et al., QIRT 2022 : ce travail
fournit une des premières mises en œuvre dans la littérature de l’apprentissage
machine sur la donnée FST, et explore les complémentarités entre les informations
infrarouge et visible, sans fusion.

— Laser flying-spot thermography : an open-access dataset for machine learning and
deep learning, Helvig et al., QCAV 2023 : Nous nous focalisons ici sur le déploiement
d’une base de données en libre accès pour la thermographie laser flying-spot, palliant
cette absence dans la littérature, sur des échantillons simples type éprouvette. Ce
travail sera ensuite complété et renforcé dans un article de journal.

— Détection de fissure sur matériaux métalliques par apprentissage profond et thermo-
graphie laser flying-spot : approche par apprentissage progressif, Helvig et al., Gretsi
2023 : Cet article de conférence fournit une première mise en œuvre de l’appren-
tissage progressif sur les données de thermographie FST. Ce travail sera ensuite
complété et renforcé dans un article de journal.

— Synthetic visible-IR images pairs generation for multi-spectral NDT using flying
spot thermography and deep learning, Helvig et al., SPIE Thermosense 2024 : Ici
les approches d’augmentation de données sont réimplémentées avec des modèles de
diffusion text+image tels que Stable Diffusion, d’abord en mono-spectral FST sur
nos données en libre-accès, puis un protocole est proposé pour la génération de paires
FST-visible synthétiques cohérentes, permettant d’augmenter les performances d’un
premier réseau de fusion infrarouge-visible de la littérature.

— CAFF-DINO : Multi-spectral object detection transformers with cross-attention fea-
tures fusion, Helvig et al., IEEE CVPR Workshop on Perception Beyond the Visible
Spectrum 2024 : Cet acte de conférence de rang A* présente notre architecture de
fusion infrarouge-visible développée durant ce travail de thèse qui est basée sur les
Transformers. Ce modèle atteint voire surpasse les performances de la littérature sur
des bases de données de référence en vision par ordinateur pour la fusion IR-visible
en vue de détecter des piétons. La robustesse de cette approche aux désalignements
systématiques de l’information infrarouge a été de plus étudiée et comparée à une
architecture de la littérature.

Articles de revue :

— Automated crack detection on metallic materials with flying-spot thermography using
deep learning and progressive training, Helvig et al., Quantitative Infrared Thermo-
graphy Journal, 2023 : Ce travail développe une méthode de Curriculum Learning
pour la classification d’images FST, montrant comment une exploitation hiérar-
chisée et intelligente des données simulées, synthétiques générées par diffusion et
enfin réelles pouvait être bénéfique pour les capacités d’un modèle d’apprentissage
à identifier des fissures en thermographie.

— Database for transfer learning in crack detection and localization on metallic ma-
terials using flying spot thermography and deep learning, Helvig et al., Journal of
Electronic Imaging, 2024 : Ce travail exploite la base de données open-source déve-
loppée pour QCAV et propose le transfert d’apprentissage après pré-entraînement
sur des acquisitions FST sur pièces simples, où la diversité de défauts est assez élevée
mais où la surface est homogène. Le réseau est ensuite transféré vers des matériaux
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plus complexes, où la quantité de données est volontairement contrainte. Cette ap-
proche de transfert de représentations est analogue à celle développée dans le cadre
de l’apprentissage progressif.

Des dépôts Github ont de plus été mis en ligne, fournissant au public une partie du
travail développé, sur des données non-propriétaires. Le premier a notamment été déployé
pour le travail de conférence QCAV 2023, donnant un accès à notre base open-source :
https://github.com/kevinhelvig/FLYD. Un deuxième lien met notre architecture de fusion
infrarouge-visible à disposition de la communauté : https://github.com/kevinhelvig/CAFF-
DETR. Le dernier dépôt mis en ligne concernera la base de données couplée IR-visible
collectée sur éprouvette, FLYD-II, qui est la première base de données de contrôle non
destructif multimodale mise en open-source à notre connaissance, accessible ici :

https://github.com/kevinhelvig/FLYD-ii.
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Première partie

Acquisition et génération de données
Flying Spot

15





Chapitre 1
Collecte de données simulées et
expérimentales en thermographie Flying Spot

Sur cet immense tableau d’une nuit céruléenne, la rêverie
mathématicienne a écrit des épures. Elles sont toutes
fausses, délicieusement fausses, ces constellations !

L’Air et les Songes, G. Bachelard
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La thermographie laser Flying Spot (FST) est la méthode d’inspection non-destructive
étudiée dans le cadre de cette thèse. Cette méthode consiste en l’échauffement local d’une
surface par une source laser permettant de détecter des fissures. Bien qu’il y ait eu de
nombreuses recherches concernant la mise en place de traitements manuels ajustés par
les opérateurs voire semi-automatiques pour la détection de défauts surfaciques, il existe
encore peu de développements des méthodes d’apprentissage automatique combinées avec
cette approche d’examen dans la littérature. Comme discuté dans l’introduction, cela s’ex-
plique en partie par l’absence de travaux de collecte de données en quantité avec cette
technique, nécessaires pour les méthodes d’apprentissage machine, a minima pour la vali-
dation des performances de détection d’endommagements. La technique demande en effet
un certain degré d’expertise et de mise en place de matériel. L’autre raison est le fait que
cette technique d’inspection FST est encore peu courante comparativement à d’autres
méthodes de contrôle des matériaux comme la thermographie Flash ou l’inspection ultra-
son.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les travaux effectués pour la collecte de bases
de données de thermographie FST expérimentales et simulées afin de permettre l’entraî-
nement de systèmes d’apprentissage machine pour la détection de fissures de surface.
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Chapitre 1. Collecte de données simulées et expérimentales en thermographie Flying
Spot

Nous allons d’abord présenter la théorie de la FST dans la section 1.1. Une bibliographie
focalisée sur les travaux de couplage entre l’inspection thermographique et les méthodes
d’apprentissage est ensuite fournie dans la section 1.2. Nous présentons ensuite les bases
de données qui ont été constituées dans la section 1.3, en passant en revue les échantillons
disponibles, puis la génération d’images simulées par éléments-finis ainsi que les bases de
données expérimentales constituées.

1.1 Éléments théoriques
Nous présentons dans cette section quelques bases théoriques concernant la méthode

d’examen FST. Nous introduisons d’abord l’intérêt de l’observation de la chaleur au tra-
vers du spectre infrarouge puis la technique d’inspection FST sous l’angle théorique. Nous
fournissons dans un troisième temps une bibliographie des développements de cette tech-
nique d’examen.

1.1.1 Intérêt de la thermographie infrarouge
La mesure par rayonnement infrarouge permet de mettre en exergue des phénomènes

d’échauffement liés aux interactions entre les objets à des températures extrêmement va-
riables. La température de tous les objets, au sens d’agitation des particules, induit ainsi
un rayonnement mesurable. La plage d’émission occupée par ce rayonnement en fonction
de la température interne d’un objet suit la loi de Planck, qui est le plus souvent approxi-
mée par la loi de Wien associée au modèle du corps noir. Cette loi décrit l’évolution de la
longueur d’onde d’émission d’un corps en fonction de la température réelle de l’objet et est
illustrée dans le schéma de principe Figure 1.1. Si les corps extrêmement chauds émettent
massivement dans le spectre visible et l’ultraviolet, comme les étoiles bleues/blanches très
massives, d’autres corps ont des températures bien plus réduites, dont le rayonnement
va se décaler progressivement suivant la température, vers le rouge et l’infrarouge. Les
gammes de rayonnement du visible-rouge vers l’infrarouge regroupent des corps encore
très chauds comme les naines rouges de classe M à plus de 3.000 K. Les sources de chaleur
modérées émettent essentiellement dans le rouge et dans le proche infrarouge, typiques
du rayonnement émis par la mise en forme des pièces métalliques en forgeage ou des cé-
ramiques techniques en frittage. Nous trouvons ensuite des longueurs d’onde infrarouge
beaucoup plus longues correspondant à une température de rayonnement bien plus ré-
duite, pour les tissus vivants biologiques. Pour finir, les corps inertes non-vivants ont des
rayonnements dépendant de la température des sources les chauffant et vont émettre dans
des longueurs d’onde de plus en plus longues suivant leur température.

Les infrarouges sont classés suivant différentes bandes de travail. Les proches et courts
infrarouges (NIR et SWIR, respectivement [0,75 µm, 1,4 µm] et [1,4 µm, 3,0 µm]) concernent
des températures d’une à plusieurs centaines de degrés, comme dans les situations d’éla-
boration de pièces métalliques. Les longueurs d’onde MWIR ([3 µm, 8 µm]) et LWIR
([8 µm, 15 µm]) concernent des températures de rayonnement plus faibles, de quelques
dizaines de degrés comme pour les tissus organiques par exemple. Nous pourrions étendre
cette étude du lien entre la température d’émission et la longueur d’onde associée au-delà
de l’infrarouge, jusqu’à des rayonnements micro-onde pour les températures d’émission
les plus faibles (nuages de gaz stellaires ultra-froids, rayonnement cosmologique).
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Figure 1.1 – Illustration de principe du lien température-longueur d’émission maximale,
présentant de manière simplifiée la loi de Planck/de Wien pour différents types de corps
afin d’intuiter la longueur de rayonnements de différents corps.

Le rayonnement thermique mesuré en spectre infrarouge peut donc nous informer sur
les phénomènes physiques dans des plages de température modérée, de l’ordre du degré
jusqu’à plusieurs centaines de degrés, qui sont observables en SWIR-MWIR-LWIR. Il per-
met, par exemple, l’observation de phénomènes comme les déperditions thermiques par
rayonnement ou par convection de manière strictement passive dans un premier temps
pour des domaines comme le bâtiment. Il permet aussi la détection d’objets lorsque la
modalité visible n’est pas disponible, comme la détection de cibles de nuit, autant dans
des contextes urbains que naturels. Néanmoins, il faut tenir compte des perturbations
induites par les composantes liées à l’environnement, comme le volume d’air traversé par
le rayonnement observé avant d’entrer dans le capteur, en particulier en infrarouge, où
le spectre d’absorption de l’eau vaporisée dans l’air joue un grand rôle, suivant la bande
passante choisie. L’équation 1.1, dite de la radiosité (ou de la radiométrie), montre com-
ment les différentes contributions de l’environnement affectent la mesure de la luminance
et donc de la température.

Par ailleurs, l’estimation de la température réelle à partir de la température observée
et de la radiosité est difficile pour un corps donné. En effet, elle est confrontée aux proprié-
tés rayonnantes spécifiques du matériau comme l’émissivité, et à l’absorption du milieu,
variable suivant la longueur d’onde observée. Diverses solutions existent pour calculer la
température réelle terme à terme à partir de la radiosité, mais elles nécessitent toutes
d’employer des hypothèses simplificatrices dépendantes de la technique, et d’estimer les
propriétés physiques du matériau étudié.

L(λ) = ϵ(λ, T )Lbb(λ, T ) + (1− ϵ(λ, T ))Lenv(λ) + τ(λ)(Latm(λ)− Lenv(λ)) (1.1)

où :
— L(λ) est la luminance spectrale mesurée [W m−2 sr−1 m−1].
— ϵ(λ, T ) est l’émissivité de la surface à la température T et à la longueur d’onde λ

[unité sans dimension].
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— Lbb(λ, T ) est la luminance spectrale du corps noir à la température T [W m−2 sr−1

m−1].
— Lenv(λ) est la luminance spectrale de l’environnement [W m−2 sr−1 m−1].
— τ(λ) est la transmittance atmosphérique à la longueur d’onde λ [unité sans dimen-

sion].
— Latm(λ) est la luminance spectrale de l’atmosphère [W m−2 sr−1 m−1].
L’observation infrarouge passive donne déjà des indications utiles sur des propriétés

données des objets observés, suivant la plage de longueur d’onde d’observation. C’est le
cas, par exemple, de la réflexion des surfaces métalliques polies. Cependant, c’est le pas-
sage à une thermographie active qui est le plus intéressant dans le contexte de l’étude
des matériaux. En effet, pour un corps plutôt conducteur comme un acier ou un alliage
d’aluminium qui est très diffusif, le rayonnement incident est souvent limité. Il est alors
intéressant d’introduire une source de chaleur afin d’interagir avec la scène observée et
d’exacerber la réponse thermique. Par exemple, la thermographie Flash propose d’uti-
liser la transmission d’un échauffement dans la profondeur d’un matériau, souvent des
polymères et composites à matrice polymère, afin de révéler les caractéristiques internes
du matériau, comme des délaminages ou des porosités invisibles en optique visible ou en
infrarouge passif seul.

A contrario, pour un examen plus local de la surface, on peut utiliser un échauffement
ciblé comme une source laser ou provoqué par induction pour révéler des propriétés de
surface comme des fissurations, au travers du phénomène transitoire de l’échauffement :
c’est l’interaction entre le matériau et le flux de chaleur parcourant la surface qui va
alors être observée, en plus des phénomènes thermiques purement passifs. Ceci est le
concept-cœur de la thermographie active par source laser. Une approche peut être la mise
en place d’un signal thermique entrant dans le matériau présentant une variabilité de
nature temporelle et fréquentielle : c’est l’approche par thermographie pulsée. Nous nous
intéressons ici à un échauffement local évoluant spatialement sur la surface : c’est l’idée
du balayage thermique à la base de la thermographie laser Flying Spot. Cette méthode à
l’avantage de pouvoir être mises en oeuvre sur l’ensemble des matériaux métalliques, au
contraire de la thermo-induction par exemple qui est réservée aux ferro-magnétiques.

Le retour à la température réelle est généralement difficile car dépendant de proprié-
tés intrinsèques complexes à estimer précisément telles que l’émissivité. Néanmoins, cela
n’est pas forcément nécessaire pour l’ensemble des problèmes : ainsi, ce travail de thèse
se concentre strictement sur des champs de température observée afin de détecter des
structures de surface telles que des fissurations. L’altération qualitative de la diffusion de
la chaleur va former des discontinuités dans le flux de chaleur reçu qui vont suffire ici
pour révéler la présence d’objets bloquant la diffusion de la chaleur en surface, comme
des éléments géométriques fonctionnels, des changements d’alliage ou de revêtement, et
surtout des défauts comme des fissures débouchantes.

La méthode d’inspection par thermographie laser Flying Spot repose donc sur le ba-
layage d’un échantillon par une source de chaleur locale : l’apparition de discontinuités
thermiques va pouvoir ensuite être interprétée comme étant un endommagement ou non,
par un opérateur, humain ou non. La Figure 1.2 fournit une illustration de synthèse de
cette méthode, avec un balayage réalisé proche du défaut et la discontinuité thermique
induite.
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Figure 1.2 – Schéma de synthèse sur la méthode FST pour la détection de défauts sur
une surface.

L’évolution du champ de température est observé à l’aide d’une caméra infrarouge.
L’enregistrement thermique incident est généralement traité par reconstruction : nous
sommons et normalisons toutes les images thermiques individuelles prises au cours d’un
enregistrement de la température observée dans une zone d’intérêt pré-définie, nous don-
nant alors des cartographies thermiques reconstruites. Cette reconstruction en cartogra-
phies permet généralement de lisser des phénomènes transitoires liés à la diffusion de la
chaleur sur la surface. La Figure 1.3 illustre ce passage de l’enregistrement thermique à la
cartographie reconstruite. Il faut noter que la cartographie thermique est reconstruite dans
le référentiel de la pièce étudiée, nous avons donc pré-estimé les vitesses de déplacement
de la pièce afin de recaler ces images depuis le repère caméra vers le repère pièce.

Figure 1.3 – Synthèse sur l’enregistrement des images thermiques individuelles puis leur
reconstruction en une cartographie thermique.

La Figure 1.4 montre la discontinuité de chaleur liée à une fissure de surface, d’abord
sur la cartographie thermique reconstruite acquise sur une éprouvette métallique, puis
un tracé 1D du signal après filtrage Laplacien est fourni. Ce type de pré-traitement par
cartographie puis application d’un filtre est typique en thermographie, permettant de
réduire les dépendances liées à l’état de surface ou aux contours de la pièce étudiée.
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Figure 1.4 – (a) montre une cartographie thermique reconstruite. (b) correspond au
tracé horizontal de la température observée normalisée [-] suivant la ligne orange. (c) est
le tracé 1D après filtrage Laplacien : la discontinuité correspondant à la fissure est alors
isolée.

1.1.2 Eléments théoriques sur la thermographie Flying Spot
Nous fournissons maintenant une description théorique de la thermographie laser

Flying Spot, modulo quelques hypothèses de simplification. Le transfert de chaleur sur
une surface homogène pendant le balayage de la source de chaleur laser peut être modélisé
en utilisant l’équation d’advection-diffusion comme suit [1, 2] :

∂2T

∂x2 + ∂2T

∂y2 = v

α
· ∂T

∂y
. (1.2)

Avec T [K] la température observée, v [mm/s] la vitesse de balayage, et α [mm2/s] la
diffusion thermique, qui peut être considérée comme une propriété du matériau.

La densité du flux de chaleur entrant dans la surface peut être modélisée comme une
distribution gaussienne correspondant à la région de chauffage par le faisceau laser qui
n’est pas parfaitement ponctuel, suivant l’équation ci-dessous :

ϕ = A× P

S
× exp

(
−(x− x0)2 − (y − y0 − v.t)2

R2
spot

)
. (1.3)

Avec A [%] le taux d’absorption, P [W] la puissance, S [mm2] la surface irradiée. Les
variables x et y représentent la position spatiale du point laser. x0 et y0 correspondent la
position de départ du point laser.

Dans la thermographie Flying Spot, il est couramment supposé que la vitesse de ba-
layage reste constante durant l’examen. De plus, notons que la diffusivité thermique du
matériau est supposée quasi-constante également avec l’hypothèse des propriétés ther-
miques de surface homogènes. C’est une hypothèse simplificatrice qui est discutable sur
le plan pratique dans l’industrie, par exemple pour des pièces présentant une surface très
détériorée ou bien ayant une rugosité variable issue des propriétés intrinsèques du maté-
riau, de l’usure de fonctionnement ou bien du dépôt d’oxydes protecteurs en surface par
projection ou par procédés oxydo-réductifs. Dans le cadre de cette thèse, les examens sont
réalisés pour de petites variations de température qui sont plus faciles à mesurer dans la

22



1.1. Éléments théoriques

bande MWIR, avec une élévation de la température observée de l’ordre de la centaine de
degrés au grand maximum. Des observations en LWIR seraient envisageables mais pré-
sentent le risque d’une saturation plus grande des images thermiques sur ces longueurs
d’ondes. L’échauffement devrait a priori être plus important pour justifier le passage à
une bande SWIR afin de vraiment détecter des discontinuités dans le flux de chaleur.

1.1.3 Le nombre de Péclet

Dans ce contexte, le travail théorique de Krapez [3] propose d’introduire le nombre de
Péclet pour configurer les expériences de FST. Ce nombre sans dimension est défini comme
le rapport entre le transfert de chaleur convectif et la diffusion thermique. Selon [3], la
meilleure détection, comprise comme la discontinuité thermique la plus significative due
à la fissure, correspond à un nombre de Péclet de 1. Pour une estimation grossière, la
diffusion thermique est de l’ordre de 10−7 m2/s pour l’ensemble des échantillons étudiés.
La Figure 1.5 synthétise le nombre de Péclet et ses différentes composantes.

Pe = Flux de chaleur convectif
Diffusion de chaleur = vspot ×Rspot

α
. (1.4)

Avec vspot [mm/s] : la vitesse de la source de chaleur balayant la surface, Rspot [mm] :
la taille du point dû à la source de chaleur et α [mm2/s] : la diffusivité thermique des
matériaux.

Ce nombre est utilisé pour fixer les plages de paramètres de travail lors des examens
thermographiques par FST. Si ce nombre adimensionnel est utilisé pour sa facilité d’emploi
et pour son antériorité d’usage à l’ONERA, des limites sur cet optimum théorique sont
soulevées dans la recherche actuelle en thermique des matériaux. D’autres critères existent
dans la littérature comme le nombre de Fourier ou le nombre de Biot.

Figure 1.5 – Illustration de l’impact du Péclet pour régler les différents paramètres
expérimentaux.
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1.1.4 État de l’art de la thermogaphie Flying Spot

Afin d’examiner des pièces aéronautiques métalliques, la thermographie infrarouge
Flying Spot (FST) peut être utilisée pour fournir des données locales pour une détection
et une caractérisation précises des défauts tels que les fissures de surface. Il s’agit, comme
nous l’avons vu, d’une technique de contrôle non destructif capable de détecter des défauts
via le balayage des surfaces à examiner à l’aide d’une source de chaleur locale, ici laser. Les
défauts tels que les fissures présentes sur les surfaces des pièces métalliques sont révélés
par la perturbation de la propagation de la chaleur mesurée par une caméra infrarouge. La
méthode tolère une non-planéité limitée de la surface testée. Cette technique d’examen a
été initialement développée pour la détection de fissures dans les pièces d’avions militaires
à la fin des années 1960 [4]. Dans [3], J.C. Krapez a réalisé un travail théorique clé sur
cette technique, étudiant l’impact des paramètres expérimentaux sur la précision de la
détection des fissures. Son approche propose un double passage traversant le défaut de
type fissure : la cartographie différentielle entre l’aller et le retour va permettre de minimi-
ser les signaux dus aux géométries de contours tout en maximisant le signal rendu par la
cible. C’est l’approche de balayage conventionnelle. Cette technique d’examen par Flying
Spot a fait l’objet de recherches importantes depuis lors à l’ONERA. Citons le travail de
thèse conduit par T. Maffren [5], qui réalise une étude paramétrique simulée et réelle de
l’inspection FST d’échantillons métalliques revêtus en plus de l’étude du comportement
thermo-mécanique de ces pièces. Un autre article a quant à lui montré la capacité de
détection des micro-craquelures de faïençage sur des échantillons céramiques par thermo-
graphie Flying Spot, comparativement à des examens par microscopie électronique [6].
Ces défauts formant un motif en réseau particulièrement difficile à détecter sans moyen
de microscopie avancé, consolident l’intérêt de la FST pour la détection de défauts. La
méthode par thermographie laser peut aussi fournir des informations sur les propriétés de
surface de matériaux comme la diffusivité thermique [7].

En dehors de l’ONERA, nous pouvons citer des travaux plus orientés vers la simulation
et la compréhension physique de ce moyen d’examen, en Flying Spot mais aussi en Flying
Line [8, 9]. L’idée d’une approche Flying Line est d’utiliser un fibrage pour passer d’un
échauffement laser local à une ligne laser permettant de scanner une région beaucoup plus
large, bien que souvent à des puissances de chauffe plus limitées. Ces travaux permettent
de mieux appréhender l’influence de chaque paramètre d’inspection sur le signal produit
par une fissure dans le cadre de l’approche en double passage conventionnelle [3]. Un
autre travail explore lui aussi l’influence des différents paramètres d’examen sur le signal
thermique produit par la fissure en constituant une étude paramétrique très diversifiée de
la FST [1]. Cette approche a été proposée pour le balayage de régions globales de pièces
en contexte d’automatisation industrielle comme dans [10]. Citons enfin un autre article
relativement récent étudiant en détail la technique thermographique et ses paramètres de
fonctionnement comme la distance de balayage optimale pour maximiser la réponse [11].
La littérature récente montre que cette technique d’examen est encore en investigation et
en recherche active.

En dehors de l’examen de surfaces industrielles, notons aussi l’emploi de la FST dans
d’autres contextes, comme la conservation et la restauration d’œuvres d’art : elle y permet
de déceler la formation de craquelures malgré la couche de peinture de surface [12].
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1.2 Traitements des données thermographiques

Plusieurs travaux ont proposé un traitement semi-automatique des données de FST
par un filtre de Canny pour la reconstruction de cartographies en vue de détecter vi-
suellement des fissures sur des aubes de turbine [13]. D’autres travaux proposent des
méthodes d’automatisation de la détection des défauts par filtrage, mais ceux-ci sont dif-
ficiles à généraliser depuis des surfaces homogènes simples vers l’examen de pièces réelles
complexes [14].

A contrario, les méthodes d’apprentissage profond peuvent fournir des méthodes de
détection automatiques plus génériques et robustes, capables d’extraire des informations
contextuelles des données. Des exemples d’utilisation de l’apprentissage profond sont dis-
ponibles dans la littérature pour d’autres méthodes d’examen que la FST, comme pour
l’inspection thermique passive pour la surveillance des processus de fabrication addi-
tive [15], ou depuis la caractérisation automatique des matériaux [16]. Au démarrage
de la thèse, il existait peu de travaux explorant le couplage entre l’apprentissage profond
et la thermographie laser Flying Spot, à l’exception de la publication [17] qui proposait
d’utiliser des architectures complexes de réseaux neuronaux récurrents (RNN) basées sur
l’apprentissage profond pour gérer les caractéristiques temporelles lors d’un échauffement
laser. Les RNN sont des réseaux neuronaux spécialisés dans le traitement des données sé-
quentielles, comme les séries temporelles [18]. Ce type d’architecture peut néanmoins être
difficile à entraîner et à annoter par des experts. Un autre travail propose une approche
plus précise pour la super-résolution des données FST, c’est-à-dire la synthèse d’une image
à haute résolution spatiale permettant de mieux identifier un défaut [19].

Nous constatons que le nombre de travaux sur l’association de l’apprentissage profond
et de la thermographie laser Flying Spot est ainsi relativement limité. Cela s’explique par
la difficulté à produire des données sur des expérimentations contraignantes à la fois en
termes d’expertise humaine, de matériel et d’échantillons disponibles. L’autre raison à ce
manque dans la recherche est aussi tout simplement le caractère encore rare de ce moyen
d’examen.

C’est pourquoi nous avons travaillé à la constitution d’ensembles de données permet-
tant l’entraînement de modèles d’apprentissage machine. La suite du chapitre présente les
différents aspects associés à cette collecte de données pour la thermographie Flying Spot,
depuis la simulation jusqu’aux données expérimentales.

1.3 Constitution des bases de données

Cette section présente l’agrégation des différentes bases de données expérimentales
et simulées à partir des moyens d’essais de l’ONERA. Les sous-sections 1.3.1 et 1.3.2
discutent les choix expérimentaux réalisés, d’un côté notre proposition de thermographie
FST en simple passage et de l’autre l’extension de la plage des paramètres de travail
autour du Péclet optimal de 1. La sous-section 1.3.4 présente les échantillons métalliques
disponibles pour cette étude. La sous-section 1.3.5 décrit la formation des volumes de
données simulées par éléments finis. Enfin, les sous-sections 1.3.6 et 1.3.7 présentent les
bases de données réelles acquises, sur échantillons d’essais mécaniques simples puis sur
échantillons complexes revêtus.
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1.3.1 Intérêt d’une thermographie simple-passage
L’approche la plus courante en thermographie laser Flying Spot est la thermographie

dite en double passage, telle que décrite dans l’article originel de Krapez [3]. Celle-ci
consiste en un double balayage, aller puis retour, idéalement orthogonal au défaut. On
peut ensuite procéder à la soustraction des deux cartographies correspondantes. Cela
permet de réduire le signal produit par les contours et les hétérogénéités de surface, tout
en maximisant la réponse thermique liée au défaut traversé. Ce traitement simplifie la
détection d’un potentiel endommagement en maximisant la réponse due au défaut tout
en minimisant la réponse associée aux autres éléments de surface.

Cette approche, si elle a ses avantages dans un contexte de détection et d’identification
manuelle par opérateur humain du défaut, n’est pas forcément idéale dans le cadre d’une
détection automatique. En effet, de nombreux a priori sont à fournir par l’opérateur : un
minimum d’information sur la localisation et l’orientation du défaut est nécessaire pour
réaliser le double passage. De plus, la différence entre les deux cartographies pose des
problèmes de ré-alignement au pixel près, qui sont en général ajustés manuellement afin
que la différence ne produise pas d’artefacts superflus. Suivant les moyens d’acquisition,
ces ajustements peuvent être très coûteux en temps.

Dans un contexte d’automatisation, nous proposons donc de procéder à une thermo-
graphie laser Flying Spot en simple-passage. Notre approche est agnostique à l’orientation
du défaut, ce qui réduit en partie la dépendance à des informations fournies par l’opéra-
teur humain. Plus précisément, nous réalisons des balayages ne traversant pas la fissure
avec des orientations variables. Le fait de ne faire qu’un seul balayage aller divise par deux
le temps d’examen. De plus, cette approche non traversante peut permettre de suivre l’ou-
verture de fissuration et de mieux caractériser sa longueur. L’inconvénient de l’approche
est l’augmentation des perturbations dues aux géométries de surface et autres sources
d’artefacts produits notamment par les contours de la pièce, qui vont présenter un signal
du même ordre de grandeur que celui induit par la fissure.

La Figure 1.6 illustre une cartographie obtenue en double passage suivant l’approche
conventionnelle [3] tandis que la Figure 1.7 fournit une cartographie en simple passage.
Les deux images correspondent au même échantillon. Nous voyons que la première carte
donne un signal fort pour le défaut mais au prix d’une phase de pré-traitement manuel
et d’ajustements des cartographies aller et retour coûteux en temps. La deuxième carto-
graphie est obtenue directement mais présente un signal lié au contour de la pièce plus
important.

Pour résoudre cette difficulté nous proposons l’emploi de l’apprentissage profond, qui
s’ajuste généralement bien à ce type de contexte.

1.3.2 Extensions des paramètres d’acquisition
Outre l’acquisition en un seul passage, nous proposons également un mode d’acquisi-

tion dit élargi, dans lequel les paramètres de l’expérimentation, tels que la puissance du
laser et sa vitesse, sont plus éloignés de l’optimum théorique indiqué par le nombre de
Péclet. De plus, les balayages sont effectués sur une distance assez large par rapport au
défaut, entre 0 et approximativement un centimètre de la cible. Cela permet d’augmen-
ter la variabilité des données. Par ailleurs, cela s’inscrit dans notre volonté de limiter les
contraintes expérimentales et l’ajout d’a priori opérateurs. Enfin, des acquisitions loin de

26



1.3. Constitution des bases de données

Figure 1.6 – Filtrage Laplacien appliqué à la soustraction des cartographies thermiques
reconstruites aller et retour, pour un double-balayage traversant le défaut.

-
Figure 1.7 – Filtrage Laplacien appliqué directement à une cartographie thermique
reconstruite, pour un balayage non-traversant.

la fissure ouvrent la voie pour une étude de la capacité de détection en fonction de la
distance à la fissure.

Pour cela, nous allons grandement jouer sur les paramètres d’acquisition exprimés
dans le nombre de Péclet. Ainsi, si la plage du Péclet reste autour du point de fonction-
nement de 1, nous allons avoir des variations dans la vitesse de balayage, dans la taille de
faisceau, en plus des variations de propriétés thermiques de surface liées aux matériaux
étudiés (rugosité, diffusivité de la surface du matériau). Nous jouons particulièrement sur
la distance entre la fissure et la trajectoire de balayage pour nos inspections. Cela permet
de reproduire des signaux dus à l’endommagement d’une grande variabilité, par exemple
qui seraient extrêmement ténus, voire de mener des pré-détections exploitant l’informa-
tion infrarouge passive pure pour des fissurations très loin du faisceau, i.e. au-delà du
centimètre. Ces choix permettent d’entraîner des modèles d’apprentissage robustes à une
grande variété de réponses thermiques dues au défaut sur le jeu d’échantillons disponible
ici, ce qui se justifie bien avec notre proposition de système de détection automatique po-
lyvalent minimisant l’influence d’a priori humains dans l’inspection. Nous pouvons ainsi
penser à un contexte purement exploratoire, où la position de l’endommagement serait
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complètement inconnue, ou bien où les propriétés des matériaux seraient peu/mal connues
(pièce après vieillissement en environnement inconnu, diffusivité de surface inconnue). Le
protocole général d’acquisition est illustré avec la Figure 1.8, avec les deux régimes de
données de thermographie laser : l’un passif à moyenne et grande distance du défaut pour
une pré-détection du défaut à partir de l’amorce et du contexte image. L’autre régime
peut être qualifié d’actif, proche du défaut où la discontinuité thermique est la plus facile
à mesurer et permettant une bonne caractérisation du défaut.

Figure 1.8 – Principes généraux des protocoles d’acquisition en vue de maximiser la
quantité et la diversité des données disponibles.

En résumé, toutes les acquisitions présentées dans cette thèse sont des acquisitions à
un seul passage ne traversant pas l’endommagement observé. L’acquisition de données a
été réalisée pour constituer un détecteur de thermographie laser minimisant les a priori
des opérateurs grâce à l’apprentissage machine, capable d’exploiter à la fois l’informa-
tion passive à longue distance du dommage ainsi que les phénomènes thermiques liés au
balayage laser et à la discontinuité de chaleur à moindre distance de la cible.

1.3.3 Présentation du banc d’essai Flying Spot
Le banc de FST de l’ONERA est illustré Figure 1.9. Le laser travaille à une puis-

sance fixée entre 0,5 et 3 W. La longueur d’onde est de 532 nm. Une lentille dichroïque
permet de renvoyer la source de chaleur vers la surface de l’échantillon, qui est fixé sur
un support motorisé permettant sa translation dans les 3 directions. La lentille laisse
passer le rayonnement infrarouge vers la caméra infrarouge MWIR refroidie mesurant le
champ thermique dans une plage infrarouge entre 3 et 5 microns, ce qui permet de suivre
l’évolution de l’échauffement sur la surface observée. Ce choix de bande de travail permet
d’étudier des échauffements relativement faibles, de l’ordre de la dizaine de degrés, sur
des échantillons métalliques en environnement fermé. Les vitesses de balayage disponibles
sont comprises entre 0,5 et 2,5 mm/s. La taille du faisceau laser est réglable et des fais-
ceaux larges tendent à fournir de meilleures détections loin de l’endommagement, dans un
contexte où l’on limite les a priori sur l’emplacement précis de la fissure-cible. Ce para-
mètre est néanmoins difficile à estimer précisément : le tempo de la diffusion de la chaleur
dépend en effet des propriétés de surface, pouvant rendre la mesure précise du rayon de

28



1.3. Constitution des bases de données

la Gaussienne du laser assez complexe. Nous avons la plage suivante pour l’estimation de
la taille de spot, entre 0,5 et 1,5 mm.

Deux objectifs optiques sont utilisés dans cette recherche : un objectif de 25 mm équipé
d’un auto-focus. C’est ce premier qui est le plus utilisé car facile à mettre en œuvre. Sa
résolution spatiale est de 200 microns. Le deuxième objectif est un objectif dit G1 250
mm Microscope : il ne dispose pas d’un auto-focus et son champ d’observation est très
réduit, compliquant alors son utilisation.

Figure 1.9 – Illustration du banc d’essai FST de l’ONERA.

1.3.4 Échantillons disponibles
Tous les échantillons examinés durant la thèse sont des échantillons métalliques, pré-

sentant ou non un revêtement. Ils sont présentés par degré de complexité croissant et non
par ordre de disponibilité chronologique. Des campagnes de récupération et de collecte de
rebuts d’essais mécaniques ont été nécessaires.

Échantillons simples : éprouvettes de fatigue. Le premier grand jeu d’échan-
tillons est constitué d’éprouvettes d’essais mécaniques fournies par des groupes de re-
cherche en matériaux de l’ONERA, notamment d’essais de fatigue/traction n’allant pas
jusqu’à rupture. Les échantillons sont constitués en matériaux variables pré-entaillées
puis fissurés de façon variable suivant l’essai mécanique conduit. Ils sont généralement
constitués en acier ou alliages similaires. La réponse au transfert thermique est ainsi as-
sez proche de la réponse des super-alliages série AM. Si les échantillons ne présentent pas
d’oxydation protectrice, ils présentent une certaine variété d’états de surface plus ou moins
rugueux. Ce premier lot d’échantillons présente ainsi une diversité assez grande de faciès
de fissuration mécaniques, allant de la simple ouverture, très difficile à repérer, jusqu’à la
fissuration très profonde et proche de la rupture. Il est à noter que ce jeu d’échantillons
n’a été disponible qu’en fin de première moitié de thèse.

La Table 1.1 réunit l’ensemble des échantillons pour cette catégorie de pièce, avec les
longueurs de défauts associées. Il faut noter que la numérotation est héritée des essais
mécaniques d’origine et ne suit donc pas la longueur de fissuration. Un échantillon sans
fissure est dénommé 11. Celui-ci nous permet de produire des données de contrôle, chaque
coin fournissant une région d’examen. Cette pièce présente de plus certains coins oxydés
et d’autres dépolis, ce qui ajoutera à la diversité du groupe de contrôle. Ces coins sont
distingués par des lettres allant de 11A à 11D.
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Échantillon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Longueur de fissuration mesurée [mm] 6 8 7 13 9 15 11 8 17 23

Table 1.1 – Longueurs de fissurations mesurées à l’aide d’une caméra visible sur 10
éprouvettes issues d’essais mécaniques.

La Figure 1.10 montre quelques exemples de ces échantillons, avec la Figure 1.11,
illustrant la diversité de fissuration disponible sur une surface homogène et aux contours
géométriques simples. Sur l’éprouvette 2 le défaut est ainsi pratiquement invisible à l’oeil
nu, en dehors de l’indentation d’amorçage. L’éprouvette 4 est quant à elle nettement
fissurée.

Figure 1.10 – Exemples d’échantillons de la base
FLYD constituée d’échantillons d’essais de fatigue.

Figure 1.11 – Vue rapprochée
des échantillons 2 et 4. Ces deux
exemples illustrent la diversité des
faciès de fissuration.

Les échantillons sont distribués de la manière suivante : les pièces 1 à 5 puis 8, 9, 10,
et 11A à 11 C nous donnent le jeu de pièces d’entraînement, le jeu de test sera constitué
des échantillons 6 et 7 ainsi que 11D.

Échantillons complexes et revêtus. Grâce à la collaboration entre l’ONERA et
un acteur industriel, nous disposons d’échantillons d’application industrielle. Ce sont des
pièces fonctionnelles présentant différents endommagements suite à l’usure de fonctionne-
ment. Le matériau est un superalliage monocristallin de la série AM : un type d’alliage
métallique particulier typique des pièces devant supporter des régimes de fonctionnement
à haute température. Un dépôt de revêtement thermique par projection, ici une barrière
thermique lamellaire en zircone yttriée, est de plus réalisé afin d’améliorer encore le com-
portement thermo-mécanique de cet organe en fonctionnement, particulièrement pour des
régimes à températures et à sollicitations mécaniques très élevées. Nous disposons ici de
5 échantillons présentant une fissure et de 5 échantillons sains.

L’endommagement est ici formé suite à l’usure de la pièce mécanique en fonctionne-
ment : l’abrasion ou l’impact lié à des particules dans un milieu de fonctionnement extrême
sur le plan thermique et mécanique va fragiliser le composant, amorçant alors une fissu-
ration qui va pouvoir s’ouvrir au cours du temps jusqu’à devenir critique et menacer le
bon fonctionnement du système. Sur le plan de l’examen, cette surface particulière va pré-
senter différents états des régions partiellement revêtues par la projection de la barrière
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thermique. D’autres régions vont présenter un état de surface beaucoup plus rugueux,
ce qui est dû à l’hétérogénéité du dépôt et à son propre état de surface après consolida-
tion et fonctionnement, ce qui rend la diffusion de chaleur sur cette partie de la surface
complexe à appréhender. Si l’amorce de la fissuration est détectable en spectre visible, le
revêtement déposé cache généralement la fermeture de la fissure observée. Plus de détails
sur les aspects matériaux sont fournis dans un des travaux de thèse antérieurs conduits
à l’ONERA et travaillant sur des échantillons comparables [5]. La Figure 1.12 fournit un
exemple d’acquisition en spectre visible et en cartographie thermique reconstruite de ce
type d’échantillons. Les fissurations sont de l’ordre du millimètre en termes de longueur
avec une plage large allant de 1 à 7 mm, mesurée en microscopie optique visible.

Figure 1.12 – À gauche, prise de vue haute définition en spectre visible d’un échantillon
métallique complexe. À droite, cartographie thermique reconstruite sur un échantillon
similaire.

Une phase importante de ce travail de thèse a été focalisée sur la collecte de bases
de données, un élément indispensable dans l’apprentissage machine pour une évaluation
statistique propre des performances des algorithmes. Les différentes bases de données com-
pilées durant la thèse sont regroupées et décrites ici. Pour chaque famille d’échantillons,
la plage des paramètres d’inspection est élargie comme décrit plus haut, de manière à
augmenter la quantité de données sur une base d’échantillons limitée. Nous jouons aussi
sur la distance avec le défaut ciblé, l’éloignement pouvant aller jusqu’au centimètre, ce
qui amène l’objet au bord du champ pour une inspection FST. Cela permet notamment
de rendre l’algorithme d’apprentissage sensible à des défauts dont la réponse est bien plus
réduite, ou bien dans le cas d’un balayage exploratoire de la surface sans pré-localisation
a priori par l’opérateur humain.

1.3.5 Données simulées par logiciel éléments-finis
Les éléments théoriques vus dans les sections 1.1 et 1.1.3 ont été introduits dans

un simulateur par éléments finis. Cette simulation permet de comprendre la physique
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Paramètre Valeur
Longueur de fissure [mm] 5 ou 10

Orientation [-] 0 à 90
Vitesse de scan [mm/s] 0.5 à 2.5

Taille de spot [mm] 0.5 à 1.5
Distance défaut-source [mm] 0 à 10
Diffusivité Thermique [m2/s] 7.1e-7

Maillage Triangulaire

Table 1.2 – Paramètres de base utilisés pour toutes les données simulées par éléments-
finis.

de la FST. Nous l’utilisons pour produire des données de simulation. Pour cela, nous
avons utilisé le logiciel COMSOL pour simuler des scènes de thermographie laser Flying
Spot [20].

Le cadre de ce modèle est basé sur les éléments finis : cette approche par interpola-
tions d’estimations locales d’un problème physique permet de modéliser les phénomènes
complexes sans solution exacte évidente, comme dans la diffusion de chaleur en présence
d’un défaut en 2D. La première simulation, déjà implémentée à l’ONERA avant le début
de la thèse, correspond à l’implémentation de la loi d’advection, ce qui permet ensuite de
reconstruire l’évolution du champ de température observée. Cette simulation est simple
et ne présente que la trajectoire de l’échauffement ainsi qu’un défaut, qui est modélisé
par une fente d’air parfaitement rectiligne. Les paramètres de la source de chaleur laser
sont sa puissance, son diamètre de faisceau, et les informations définissant la trajectoire
de balayage (point d’origine, longueur de scan). Les simulations suivent les variations de
paramètres décrites dans la Table 1.2.

Des limites ont été identifiées pour cette première simulation, telles que la simplicité de
la représentation du défaut. De même, si l’on peut modéliser partiellement des phénomènes
comme la rugosité ou les propriétés de surface dans des paramètres globaux comme la
diffusivité, cela ne rend pas réellement compte des variabilités de surface locales ou de
phénomènes de diffusion comme l’apparition de Speckles dus à la rugosité de surface locale.
C’est pourquoi nous avons implémenté une amélioration de cette simulation en ajoutant
des contours et des régions d’air fictives à la surface observée, illustrées respectivement
dans les Figures 1.13 et 1.14.

Ces deux blocs de données synthétiques forment alors la base FEM 1, ne présentant
pas de contours, et la base FEM 2, qui présente un contour simple rectiligne.

Les principes de production de ces bases simulées sont illustrés dans la Figure 1.15.
Nous y retrouvons les deux types de simulation (homogène puis avec contours simplifiés).
Un récapitulatif des paramètres de la simulation est également fourni.

1.3.6 Acquisitions sur les échantillons simples
La base de données FLYD correspond à la base de données collectée sur les éprou-

vettes d’essai mécaniques. Cette base présente des acquisitions en FST simple passage
pour des fissures assez diverses, mais sur les surfaces simples typiques des éprouvettes
d’essais mécaniques, aux propriétés de surface homogènes et sans contours ou éléments
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Figure 1.13 – Exemples d’images thermiques simulées par éléments finis, base FEM 1.

Figure 1.14 – Exemples d’images thermiques simulées par éléments finis, base FEM 2.

Figure 1.15 – Principes généraux des bases de données simulées et récapitulatif des
paramètres qui sont modifiés pour la synthèse.

de surface complexes. Les paramètres d’examen sont élargis de manière à maximiser le
nombre d’acquisitions réalisées, fournissant alors une base d’enregistrements thermiques
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relativement large. Les balayages sont ainsi effectués pour deux vitesses d’examen, 0,5
mm/s et 1,5 mm/s. La taille du spot est fixe à 1,5 mm. Le protocole d’acquisition est
illustré dans la Figure 1.16. Nous jouons à la fois sur la position de départ du scan et sur
la région examinée pour augmenter encore le volume de données disponible et la diversité
des caractéristiques produites.

Figure 1.16 – Illustration du protocole d’acquisition appliqué pour constituer la base
de données FLYD.

Ces enregistrements sont illustrés eux-aussi Figures 1.17 et 1.18, qui fournissent des
exemples d’images thermiques individuelles, au cours d’un enregistrement.

Cette base de données a été mise en ligne en libre accès pour contribuer à pallier le
manque de données FST disponibles pour la communauté.

La base de données nommée FLYD-D pour FLYD-Detection correspond à la base
FLYD avec des annotations de localisation d’objet, c’est-à-dire une boîte englobante en-
cadrant la fissure. Ces annotations sont produites avec le logiciel Label-Studio [21]. La
Figure 1.19 illustre cette base de données avec un panel de détections de fissures automa-
tiques réalisées sur balayages thermiques reconstruits.

La base de données FLYD-Frames est constituée en sélectionnant de manière aléa-
toire les films thermiques afin d’isoler des images thermiques individuelles en lieu et place
de cartographies thermiques reconstruites. Le nombre de données est restreint à 1000
images thermiques individuelles dans cette base de données afin de rester sur un volume
similaire à FLYD. Elles sont disponibles en très grandes quantités : pour donner un ordre
de grandeur, nous passerions de quelques milliers d’enregistrements thermiques à plu-
sieurs dizaines de millions d’images thermiques individuelles, sur l’ensemble du travail
de thèse et même en éliminant les déplacements sub-pixelliques. Ces images thermiques
individuelles sont intéressantes car elles peuvent être plus difficiles à interpréter pour un
modèle d’apprentissage. Les cartographies thermiques présentent l’intérêt de mitiger cer-
tains phénomènes transitoires perturbateurs liés aux variations de l’état de surface par
exemple. La Figure 1.20 illustre cette base de données avec un panel de détections de
fissures automatiques réalisées sur ces images thermiques individuelles.

1.3.7 Acquisitions sur les échantillons complexes
Les bases de données DAWN ont été acquises à l’aide d’un objectif 25 mm sur les

échantillons revêtus fournis par l’industriel. Ces bases sont constituées à partir de 3 échan-
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Figure 1.17 – Exemple de cartographie thermique reconstruite présentant un défaut,
acquise sur un échantillon d’essai mécanique. De gauche à droite, cartographie, filtrat
Laplacien et histogrammes de gradients orientés (HOG) associés.

Figure 1.18 – Exemple de cartographie thermique reconstruite saine, acquise sur
un échantillon d’essai mécanique. De gauche à droite, cartographie, filtrat Laplacien
et histogrammes de gradients orientés (HOG) associés.

Figure 1.19 – Mosaïque de cartographies thermiques constituant la base de données
FLYD. Les positifs avec fissures sont sur la première ligne, les négatifs en dessous.
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Figure 1.20 – Mosaïque d’images thermiques individuelles constituant la base de données
FLYD-Frames. Nous pouvons voir la position du spot laser en temps réel, en lieu et place
d’une trajectoire de la source chauffante.

tillons présentant une fissure et 3 sains. Les films utilisés sont obtenus à partir de balayages
aux paramètres élargis par rapport à l’optimum théorique, comme pour FLYD. De plus
un angle aléatoire compris entre 0 et 45 degrés est ajouté lors de certains balayages per-
mettant d’augmenter encore la diversité dans les enregistrements thermiques. La vitesse
de balayage couvre une plage de 0.5 à 2.5 mm/s (pas de 0.5 mm/s). Les balayages peuvent
ensuite être synthétisés en cartographies thermiques reconstruites pour l’entraînement de
modèle. Ces enregistrements sont illustrés Figures 1.21 et 1.22, qui montrent chacune une
cartographie thermique reconstruite. L’une présente un défaut et l’autre est saine. On
constate que le défaut n’est pas très difficile à identifier à l’oeil, néanmoins des sources de
perturbations potentielles sont identifiées. Les artefacts liés par exemple à la réflexion non-
souhaitée de la source de chaleur sur une surface non parfaitement plane, la discontinuité
entre le revêtement protecteur et le matériau plus dénudé ... Un premier jeu très large
de données est constitué contenant approximativement 900 cartographies thermiques et
appelé DAWN-J. Les cartographies peu éclairées, avec trop d’artefact sont expurgées
pour former deux jeux de données. Le deuxième jeu de données est appelé DAWN-E et
contient 600 reconstructions en cartographie thermiques, avec une bonne variété d’angles.
La base de données désignée par DAWN dans le reste de l’étude est un raffinement sup-
plémentaire de cette base, via un tri aléatoire et une restriction plus fine du Peclet autour
de 1, contenant 300 cartographies thermiques reconstruites.

DAWN est utilisée pour l’entraînement classique d’architectures d’apprentissage au-
tomatique. DAWN-E sera surtout utilisé pour la génération de synthétiques en utilisant
les modèles de diffusion. DAWN-J sera utilisé pour évaluer les performances des systèmes
d’apprentissage face à des acquisitions dégradées.

La Figure 1.23 illustre cette base de données avec un panel des différentes cartographies
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Figure 1.21 – Exemple de cartographie thermique reconstruite présentant un dé-
faut, acquise sur un échantillon complexe. De gauche à droite, cartographie, filtrat
Laplacien et Histogrammes de gradients orientés (HOG) associés.

Figure 1.22 – Exemple de cartographie thermique reconstruite ne présentant pas de
défaut, acquise sur un échantillon complexe. De gauche à droite, cartographie, filtrat
Laplacien et Histogrammes de gradients orientés (HOG) associés.

thermiques reconstruites. Nous pouvons y voir la variété en angle d’inspection par rapport
à la fissure ainsi que les phénomènes pouvant perturber l’apprentissage comme les contours
complexes, artefacts, la saturation et la forme "altérée", ovoïde de la trajectoire du spot
laser de chauffe qui est en grande partie due à l’état de surface au niveau de la barrière
thermique.

Une autre base de données a été acquise à l’objectif 250 mm G1 microscopique et est
dénommée DAWN-G1. Cette fois les acquisitions sont réalisées strictement parallèles au
défaut examiné. Un volume d’enregistrements contenant plusieurs centaines de films ther-
miques est constitué. Les problématiques liées à la reconstruction des cartographies pour
des balayages dont la dimension d’inspection est largement supérieure au champ image
sont ici évitées en se restreignant à l’étude des images thermiques individuelles. Si les
volumes de données produits ici sont assez importants en image-par-image, cette base est
par la suite sous-échantillonnée à approximativement 200 images thermiques individuelles
de manière aléatoire, en vue de contraindre fortement la quantité de données. Elle sera
justement employée au chapitre 4 pour évaluer le transfert des apprentissages depuis des
échantillons génériques vers des bases complexes et restreintes en quantité de données. Ces
enregistrements sont illustrés eux-aussi Figures 1.24 et 1.25, qui fournissent des exemples
d’images thermiques individuelles, au cours d’un enregistrement. Nous constatons en par-
ticulier grâce aux caractéristiques filtrées, que l’utilisation de l’objectif G1 fait apparaître
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Figure 1.23 – Mosaïque de cartographies thermiques constituant la base de données
DAWN. Les positifs avec fissures sont sur la première ligne, les négatifs en dessous.

énormément de détails de surface qui bruitent les cartographies comme les rugosités et le
dépôt d’oxydes en surface, ce qui peut potentiellement mettre en difficulté une méthode
d’apprentissage machine.

Figure 1.24 – Exemple d’image thermique individuelle présentant un défaut, acquise
sur un échantillon complexe. De gauche à droite, cartographie, filtrat Laplacien et Histo-
grammes de gradients orientés (HOG) associés.

La Figure 1.26 illustre la base de données DAWN-G1 avec un panel des différentes
images thermiques individuelles. Elle illustre la différenciation avec les cartographies pré-
cédentes tant au niveau du phénomène thermique observé que le champ image, grâce au
changement d’optique, avec l’état de surface bien plus marqué et varié.
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Figure 1.25 – Exemple d’image thermique individuelle ne présentant pas de défaut,
acquise sur un échantillon complexe. De gauche à droite, cartographie, filtrat Laplacien
et Histogrammes de gradients orientés (HOG) associés.

Figure 1.26 – Mosaïque d’images thermiques individuelles constituant la base de données
DAWN-G1. Les positifs avec fissures sont sur la première ligne, les négatifs en dessous..

1.4 Synthèse des différentes bases de données simu-
lées et expérimentales

Nous fournissons la Table 1.3 comme point de repère permettant d’identifier les dif-
férents volume de données constitués, leur type, leur usage, ainsi qu’un renvoi vers les
chapitres de déploiement.

1.5 Conclusion
Nous avons donc présenté, dans ce premier chapitre, la théorie de la méthode d’examen

non-destructif par thermographie laser Flying-Spot, ainsi que les moyens expérimentaux
et simulés disponibles. Nous avons décrit les données collectées sur le plan simulé comme
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Chapitre 1. Collecte de données simulées et expérimentales en thermographie Flying
Spot

Base Source # images Section associée Utilisation Chapitres de déploiement
FEM-1 Simulation 28,975 Section 1.3.5 pré-entraînement Chap. 3
FEM-2 Simulation 6,000 Section 1.3.5 pré-entraînement Chap. 3
FLYD Experimentation 1200 Section 1.3.6 pré-entraînement, détection Chap. 3, 4

FLYD-Frames Experimentation 800 Section 1.3.6 pré-entraînement, synthèse d’images Chap. 3, 4
DAWN-J Experimentation 900 Section 1.3.7 étude d’ablation Chap. 3
DAWN-E Experimentation 600 Section 1.3.7 synthèse d’images Chap. 2

DAWN Experimentation 300 Section 1.3.7 détection Chap. 3, 4
DAWN-G1 Experimentation 200 Section 1.3.7 détection Chap. 4

Table 1.3 – Résumé des différentes bases de données expérimentales et simulées consti-
tuées. Nous distinguons les données simples obtenues par simulations, des données réelles
obtenues expérimentalement sur des échantillons du type éprouvette et sur les échantillons
complexes revêtus.

sur le plan expérimental en justifiant les choix qui ont été pris afin de constituer des
détecteurs de fissures par thermographie robustes aux conditions de surface et sans a priori
des opérateurs. Néanmoins, nous pouvons noter que la quantité d’échantillons disponibles,
et donc de faciès de fissuration, reste limitée et peu diversifiée en termes d’orientation ou
de longueur de fissure notamment, concernant les échantillons complexes d’application.
Cela pose souvent des problématiques dans les performances de généralisation pour les
modèles neuronaux i.e. de détection de l’endommagement sur de nouveaux échantillons
ou de nouvelles pièces, ainsi que dans la stabilité générale de l’apprentissage des modèles
avec le risque d’un phénomène de sur-apprentissage.

L’intelligence artificielle générative, qui utilise un modèle d’apprentissage pour pro-
duire de nouvelles données synthétiques à partir des données d’entrée, offre potentielle-
ment une solution pour résoudre ce déficit en diversité des données. Ces méthodes sont
explorées dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2
Génération d’images par modèles de diffusion
pour l’augmentation de données en FST

La réalité peut se permettre d’être improbable, pas la
fiction.

L’autre moi-même, A. R. Damasio
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Comme nous avons pu le voir dans le chapitre précédent, la collecte de données ex-
périmentales diversifiées peut vite être restreinte en FST. Nous sommes confrontés à la
fois à des contraintes sur le nombre d’échantillons disponibles et sur la quantité d’enre-
gistrements de balayage réalisables pour une surface d’examen donnée. Nous avons aussi
constaté que la simulation par éléments finis fournissait des images extrêmement simples
qui manquent de réalisme, ce modèle étant plus orienté vers la simulation des compor-
tements thermophysiques purs que vers la diversité des générations d’images thermiques
produites. Des limites logicielles empêchent donc de produire en grande quantité et faci-
lement des scènes plus complexes avec cet outil de simulation.

La génération d’images synthétiques permet d’augmenter significativement la quan-
tité totale d’images d’entraînement disponibles, ce qui est particulièrement intéressant
dans notre contexte où la donnée peut être rare avec des échantillons peu diversifiés et
dont l’examen peut être difficile à réaliser. L’approche d’augmentation de données par la
synthèse d’images est courante en vision par ordinateur et notamment dans le milieu mé-
dical [22, 23]. En mélangeant les propriétés de la distribution des images d’entraînement,
elle permet ainsi de générer de nouvelles images spécifiques et différenciées par rapport à
la distribution d’entrée. Cet apport de données peut augmenter tant les performances des
modèles de détection d’objets que leur robustesse face à de nouvelles données inconnues,
comme de nouvelles pièces à inspecter absentes de l’entraînement d’origine.
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Chapitre 2. Génération d’images par modèles de diffusion pour l’augmentation de
données en FST

Nous proposons dans ce chapitre de nous concentrer sur la synthèse de données et
plus particulièrement sur la génération d’images au travers des modèles de diffusion par
débruitage. Dans la section 2.1, nous présentons un état des lieux bibliographique des
modèles génératifs, des premiers travaux jusqu’aux méthodes de diffusion les plus récentes.

Nous traitons ensuite en détail le fonctionnement des modèles de diffusion par débrui-
tage pour la synthèse d’images, puis les employons sur les données de FST dans la section
2.2. Nous abordons enfin l’utilisation de ces modèles avec un couplage texte+image pour
la génération d’images FST dans la section 2.3.

Ce chapitre est le premier à aborder des notions d’apprentissage profond, dont les
fondements sont présentés en annexes A.1 et A.2. L’augmentation de données est abordée
en annexe A.3.

2.1 Bibliographie des modèles génératifs
Cette section dresse un état des lieux de la génération profonde d’images pour l’aug-

mentation de données, c’est-à-dire l’agrandissement artificiel du volume de données. L’ac-
cent est notamment mis sur des modèles génératifs récents basés sur la diffusion par
débruitage. Nous évoquons ensuite quelques exemples de déploiements de ces approches
présents dans la littérature. Enfin, nous discutons des métriques employées pour mesurer
la qualité de la synthèse d’images. Ces modèles nous permettent ensuite de synthétiser de
manière artificielle des données supplémentaires pour l’apprentissage profond appliqué en
FST.

2.1.1 Historique de l’apprentissage profond pour la synthèse
d’images

La génération d’images consiste en l’utilisation d’un système d’apprentissage appre-
nant à reproduire la distribution d’une base de données, permettant alors de produire de
nouvelles images de manière artificielle. Un schéma de synthèse sur l’intérêt de l’approche
générative pour l’augmentation de données est fourni dans la Figure 2.1. C’est aujourd’hui
une approche courante proposée en apprentissage automatique moderne afin d’augmen-
ter les performances de modèles sur des tâches de vision par ordinateur. Cette technique
permet à la fois une augmentation brute des performances pour détecter ou localiser un
objet par exemple, mais aussi des gains en généralisation face à de nouveaux lots d’images
dont les propriétés diffèrent de la distribution de données d’entraînement.

Les gains permis par ces modèles de synthèse d’images peuvent s’expliquer au tra-
vers de deux hypothèses qui ne sont pas encore tranchées dans la littérature actuelle
de l’apprentissage profond. La première est l’augmentation de la variabilité des données
d’entraînement, au travers du mélange des propriétés des images comme les contours ou
l’orientation et la forme des objets observés. La deuxième hypothèse pourrait être asso-
ciée à la distillation de connaissances, où l’utilisation de modèles génératifs massifs pour
entraîner un modèle spécialisé est une approche courante [24–27]. Le modèle de synthèse
d’images formerait durant l’apprentissage des caractéristiques riches liées à la distribu-
tion des propriétés des données d’entrée. La synthèse de données sert alors d’intermédiaire
pour transférer ces connaissances à un modèle spécialisé dans une tâche précise comme la
détection d’objets.
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2.1. Bibliographie des modèles génératifs

Les méthodes génératives permettent aussi de manière plus secondaire l’identification
qualitative des caractéristiques apprises par le modèle, en extrayant les formes et contours
générés par l’espace latent du modèle.

Figure 2.1 – Synthèse résumant l’intérêt de l’IA générative dans le cadre de l’entraîne-
ment d’un modèle spécialisé comme un détecteur d’objet en contexte de données limitées.

Les modèles auto-encodeurs sont les premières architectures de synthèse de données
par apprentissage. Leur principe date de la fin des années 1980 avec comme premières
applications la synthèse de séquences 1D pour la reconstruction de signaux [28–30]. Dans
cette architecture, les caractéristiques des données d’entrée sont d’abord comprimées sur
le plan dimensionnel par apprentissage grâce à une structure neuronale appelée encodeur
sous une représentation vectorielle appelée espace latent. Une deuxième structure neuro-
nale va procéder à la décompression de cet espace pour générer l’image synthétique : c’est
le décodeur, qui est couramment construit en symétrie par rapport à l’encodeur sur le plan
neuronal. Le vecteur latent noté u sert de représentation des caractéristiques de la distri-
bution des images fournies en entrée. Cette architecture est un composant fondamental
des autres approches génératives.

Une fois l’entraînement réalisé, on peut partir d’un bruit et de cet espace latent pour
générer de nouvelles images conservant les caractéristiques de la distribution d’origine.

Toute une diversité de VAE existent, suivant la manière de contraindre l’espace latent
pour qu’il tende à suivre une distribution gaussienne, afin générer de nouvelles images tels
que : Beta-VAE [31], Conditional VAE [32], etc. Les auto-encodeurs sont généralement
simples à implémenter et ont un nombre relativement limité de paramètres. Néanmoins, la
diversité et la qualité de la synthèse, et donc son bénéfice sur les capacités de généralisation
du modèle spécialisé, ne sont pas garanties. Il est de plus souvent nécessaire d’élaborer une
architecture spécifique pour arriver à reproduire la distribution associée à un problème
donné.

Ensuite, les réseaux de neurones génératifs antagonistes (GANs) ont été développés :
cette approche d’apprentissage est applicable à une diversité d’architectures et repose
sur la mise en place d’un couple générateur-discriminateur. Le générateur peut être basé
sur un auto-encodeur et synthétise une image que le discriminateur évalue ensuite comme
étant une image réelle ou artificielle. Les deux modèles sont co-entraînés afin de maximiser
la vraisemblance des synthèses. Cette opposition permet, selon les problèmes et le succès
de l’apprentissage, d’obtenir des images de synthèse cohérentes avec la distribution réelle.
Néanmoins, cette approche peut vite être coûteuse en termes de calcul. De plus, le couple
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Chapitre 2. Génération d’images par modèles de diffusion pour l’augmentation de
données en FST

Figure 2.2 – Fonctionnement d’un auto-encodeur. Dans la phase d’apprentissage le
modèle apprend à reproduire l’entrée. Puis lors de la phase de synthèse l’auto-encodeur
variationnel synthétise de nouvelles images basées sur les caractéristiques d’origine altérées
d’un bruit.

binaire entre discriminateur et générateur rend l’apprentissage de l’ensemble instable :
ainsi l’architecture est très sensible aux explosions de gradient et aux changements de
mode de comportement de la fonction de coût, ce qui entraîne une divergence de cette
dernière au cours de l’apprentissage. L’architecture nécessite alors des ajustements fins
des hyper-paramètres durant l’entraînement antagoniste pour arriver à une convergence
du modèle, ce qui complique l’utilisation de ces approches de synthèse d’images. Une
architecture de référence est Cycle-GAN, pensée pour le transfert de style, c’est-à-dire
l’injection de caractéristiques d’un domaine A vers un domaine B [33]. Une partie de la
recherche s’est longtemps focalisée sur la stabilisation de l’apprentissage des GANs au
travers de la régularisation des fonctions de coût apprises [34, 35].

Figure 2.3 – Illustration du fonctionnement d’un apprentissage antagoniste par GAN.
Le générateur va générer une image qui va être évaluée par le discriminateur comme réelle
ou fausse, synthétique.
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Les modèles de diffusion quant à eux sont des architectures de génération d’images
qui appartiennent à la famille des modèles basés sur la modélisation des phénomènes
d’écoulements, où une transformation générique est appliquée de manière itérative à une
entrée afin de l’altérer progressivement jusqu’au résultat souhaité [36, 37]. Une première
proposition d’architecture de diffusion fut élaborée par Sohl-Dickstein [38] : la distribution
d’entrée est convertie progressivement en un bruit aléatoire. Puis la transformation est
réversible, ce qui permet de générer de nouvelles images synthétiques. Cette architecture
d’apprentissage présente une similarité forte entre processus de transformation thermody-
namique simple et modèle de diffusion. Ainsi, la diffusion peut être assimilée à la détente
progressive et réversible d’un gaz froid dans un grand volume. Cette première architecture
est néanmoins trop coûteuse sur le plan calculatoire, et peu optimale. Ces travaux ont
mené ensuite au modèle de diffusion probabilistique par débruitage (DDPM) par Ho et
al., apprenant à transformer l’entrée en bruit gaussien [39]. Un bruit aléatoire couplé à une
hypothèse de réversibilité permet ensuite de générer des images de synthèse, se passant
d’apprentissage antagoniste. Le composant réalisant ce bruitage est généralement confié
à un modèle U-net de débruitage, qui est une architecture type auto-encodeur [40]. Afin
d’accélérer l’apprentissage, les modèles de diffusion implicite par débruitage (DDIM) ont
été élaborés, reposant notamment sur des raccourcis dans la transformation de débruitage
exploitée [41]. Ils sont associés aux modèles de diffusion latents (LDM) qui proposent de
diffuser sur un espace latent comprimé plutôt que sur la distribution brute des images, et
de procéder a posteriori à une sur-résolution de cet espace [42]. Le caractère progressif de
la transformation appliquée rend généralement l’architecture très générique, généralisable
à de nombreux problèmes sans adaptation architecturale coûteuse en temps.

Aujourd’hui, on couple ces modèles de diffusion ayant fait leurs preuves avec des
modèles de langage, comme DALL-E et Stable Diffusion [41].

La mise en cascade de processus de diffusion en partant d’une diffusion sur un espace
latent très petit puis en sur-échantillonnant vers des espaces dimensionnels de plus en
plus grands, permet encore des progrès dans la qualité des images synthétiques produites.
Nous pouvons mentionner le modèle récent Stable-Cascade qui est basé sur l’architecture
de diffusion en cascades Wuerstchen [43]. Pour finir, les modèles texte-images que l’on
peut qualifier de modèles de fondation sont des modèles agnostiques à la tâche ou au type
de données des problèmes, ils sont considérés comme hautement versatiles.

Les modèles de diffusion sont aujourd’hui considérés comme une approche très per-
formante pour la synthèse d’images cohérentes et diversifiées. Néanmoins, le processus de
génération est toujours contraint, notamment par la latence et le coût calculatoire inhé-
rents au débruitage. D’autre part, pour la synthèse couplée au texte, la capacité du réseau
de langage à conditionner efficacement la génération est encore perfectible.

Les perspectives les plus explorées dans la littérature actuelle sont donc l’utilisation
d’un conditionnement textuel de plus en plus riche sémantiquement et pertinent du point
de vue de la compréhension, comme dans les modèles de diffusion les plus récents :
DeepFLOYD-IF, SD XL, DALL-E 3 [44–46]. D’autre part, l’essor récent des modèles
de consistance comme successeurs et suites naturelles des modèles de diffusion, pouvant
potentiellement largement réduire la latence dans le mécanisme de la diffusion sans perte
de qualité de synthèse, commence à ouvrir des voies vers la réduction drastique du besoin
calculatoire de ces modèles lors de l’apprentissage [47,48].
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Figure 2.4 – Fonctionnement d’un modèle de diffusion : lors de l’apprentissage le modèle
apprend à convertir des images en bruit gaussien. En phase d’inférence ce modèle va être
inversé et permettre la génération d’images synthétiques à partir d’un vecteur de bruit
aléatoire de départ.

2.1.2 Exemples d’application analogues au travail de thèse
Nous pouvons pointer ici quelques travaux d’applications de la synthèse d’images pour

l’augmentation de données, fournissant des analogies pour guider le travail de thèse, tant
sur le fait de traiter des données non conventionnelles que sur l’application au contexte
de CND. Il n’y a pas de travaux comparables à l’heure actuelle en thermographie.

La synthèse d’images pour augmenter le volume de données est une approche commune
dans le domaine médical, où la radio-imagerie présente des contraintes de production et
de diversité de données similaires à celles rencontrées en thermographie. De plus, dans ce
domaine d’application, il y a une problématique de respect de la vie privée et les données
synthétiques servent alors d’intermédiaires pour éviter la fuite de données privées sensibles
tout en permettant l’entraînement de modèles. Mentionnons l’utilisation d’un GAN, puis
notablement l’utilisation d’un modèle de diffusion pour augmenter le bassin total de don-
nées disponibles pour les radiographies thoraciques [23]. Du côté du contrôle qualité en
optique visible, un certain nombre de travaux existent qui exploitent des modèles gé-
nératifs pour l’augmentation de données ou pour le pré-entraînement, en particulier du
côté des approches dites de détection d’anomalies [49]. Nous pouvons relever par exemple
l’utilisation d’un Beta-VAE [31] pour le contrôle des joints de soudure en spectre visible,
ou bien l’utilisation d’un GAN pour une architecture généraliste de contrôle de défauts
évaluée sur la base de données de référence en contrôle qualité optique MVTEC [50].

2.1.3 Métriques de synthèse d’images
La qualité de génération d’images fournie par les modèles mentionnés précédemment

peut être évaluée grâce à différentes métriques. Néanmoins, la plupart reposent sur le
principe d’une mesure de distance entre les distributions réelles et synthétiques. La dis-
tance de Fréchet calculée avec le modèle Inception (FID) est une mesure classique dans
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le contexte de la génération d’images, évaluant la qualité des images générées [51]. Elle
mesure la similarité entre les distributions d’images synthétiques et réelles. La FID im-
plique d’apprendre la distribution des deux ensembles d’images en utilisant le réseau de
neurones Inception [52] pour fournir un espace latent comprimé des caractéristiques de
chaque distribution d’images. Chacune des deux distributions voit ensuite sa moyenne
et sa covariance estimées. Le score FID, estimant une distance entre ces distributions,
associe des valeurs plus faibles à une plus grande similarité et à une meilleure qualité de
génération d’images. Cette métrique est généralement considérée comme une bonne me-
sure du photoréalisme des images générées par les modèles de diffusion. On peut donner
une taxonomie empirique des différentes valeurs du FID :

— Pour 0 ≤ FID < 20 : la génération est très bonne, c’est-à-dire que les distributions
réelles et synthétiques sont très similaires. Les anomalies et artefacts de synthèse
sont très limités.

— Pour 20 ≤ FID < 50 : la génération est considérée comme bonne, mais on observe
un début d’effets de bord tels que des distorsions et artefacts de synthèse en nombre
limité : blobs, altérations de contours et de textures.

— Pour 50 ≤ FID < 100 : la génération est considérée comme moyenne. La distri-
bution d’entrée est assez bien répliquée dans l’ensemble, mais les effets de bord,
artefacts de génération, etc., sont bien identifiables sur les images.

— Pour FID ≥ 100 : la génération est considérée comme mauvaise, avec des artefacts
de génération en quantité et des caractéristiques de la distribution d’entrée qui sont
mal comprises et reproduites par le modèle de génération.

Cette échelle est seulement indicative, le facteur essentiel restant le gain de perfor-
mance permis par l’utilisation de ces données de synthèse. De plus, les scores comme
le FID sont assez sensibles au pré-traitement des images, qui peut altérer négativement
l’évaluation de la métrique : les modèles de diffusion ont souvent des résolutions spatiales
de sortie deux à trois fois plus grandes que les images d’origine, ce qui peut dégrader
artificiellement la valeur de la mesure de qualité de synthèse.

Figure 2.5 – Comparaison des deux métriques SSIM et FID, vulgarisation de leur place
dans l’évaluation de la génération d’images par rapport aux images réelles d’entraînement.

Si la FID est souvent privilégiée dans la littérature généraliste de synthèse d’images mo-
derne, notons l’existence d’autres métriques pour l’IA générative. Par exemple, le Structu-
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ral Similarity Index Measure (SSIM) revient à une mesure directe de la similarité entre les
images de chaque distribution, sans compression dimensionnelle en un espace latent [53].
La figure 2.5 fournit une représentation vulgarisée de ces deux métriques et de leur rôle
dans la mesure de la qualité de synthèse d’images. D’autres métriques existent dans la
littérature mais sont moins courantes ou bien focalisées sur des tâches spécifiques comme
le débruitage de données.

2.2 Modèles de diffusion par débruitage pour la FST
Nous présentons ici de manière détaillée le fonctionnement des modèles de diffusion

par débruitage, puis leur mise en application sur les données de FST, en particulier les
données collectées sur des échantillons complexes revêtus.

2.2.1 Éléments théoriques
Proposés initialement par Ho et al. [39], les DDPM fonctionnent en inversant un

processus de diffusion pour transformer progressivement du bruit en données structurées.
Mathématiquement, le processus de diffusion, considéré comme stochastique, est décrit
par une série d’opérations où à chaque étape t, les données xt sont progressivement bruitées
jusqu’à obtenir un signal aléatoire à l’étape finale T (en général Gaussien). Le processus
de diffusion peut être formalisé comme suit :

q(xt|xt−1) = N (xt;
√

1− βtxt−1, βtI), (2.1)
où q correspond à la distribution de probabilité du processus de diffusion, N est la dis-
tribution normale, βt est un paramètre de bruit contrôlant l’intensité de la diffusion à
l’étape t, et I est la matrice identité.

Pour générer de nouvelles données, le DDPM suppose la réversibilité de ce processus
itératif : il apprend alors à prédire le bruit ϵ qui a été ajouté à chaque étape, et l’utilise
pour progressivement débruiter le vecteur de bruit de départ jusqu’à produire une image
synthétique. Cela est exprimé par l’équation de prédiction du bruit suivante :

ϵθ(xt, t) = ϵ−∇xt log pθ(xt−1|xt), (2.2)
où ϵθ est le bruit prédit par le modèle à l’étape t, et pθ est la distribution apprise par le
modèle pour inverser le processus de diffusion.

L’algorithme de Langevin joue un rôle crucial dans ce processus de génération, en
particulier dans l’implémentation DDPM de Ho et al. [39]. Il permet de générer des
échantillons à partir d’une distribution de probabilité complexe guidée par le logarithme
du gradient de cette distribution, ajoutant de plus un terme de bruit à chaque itération
(bruitage de la distribution). Pour un état donné xt, l’itération de Langevin se formule
comme suit :

xt−1 = 1
√

αt

(
xt −

1− αt√
1− αt

ϵθ(xt, t)
)

+ σtz, (2.3)

où αt est le pas de temps, σt =
√

βt, et z ∼ N (0, I) est un bruit gaussien, permettant
ainsi une exploration efficace de l’espace formé par la distribution des données. Cela
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contribue généralement à l’amélioration de la qualité des images synthétiques produites
par la diffusion.

La Figure 2.6 fournit une illustration de l’altération progressive de la diffusion d’entrée
vers un bruit gaussien, montrant le passage de la distribution complexe d’entrée à une
distribution normale centrée.

Figure 2.6 – Illustration détaillée du processus de diffusion dans un DDPM. Le schéma
montre l’altération progressive de la distribution d’entrée et son impact sur les images
d’apprentissage est mis en valeur.

Algorithm 1 Entraînement du DDPM
(aller)

1: Initialiser modèle de paramètres θ
2: repeat
3: Échantillonner x0 ∼ q(x0)
4: Échantillonner

t ∼ Uniform({1, . . . , T})
5: Échantillonner ϵ ∼ N (0, I)
6: Prendre le gradient

de la descente sur
∇θ

∥∥∥ϵ− ϵθ

(√
αtx0 +

√
1− αtϵ, t

)∥∥∥2

7: until Convergence

Algorithm 2 Synthèse par DDPM (re-
tour)

1: Échantillonner xT ∼ N (0, I)
2: for t = T, . . . , 1 do
3: Échantillonner z ∼ N (0, I) if t >

1, else z = 0
4: xt−1 = 1√

αt

(
xt − 1−αt√

1−αt
ϵθ(xt, t)

)
+

σtz
5: end for
6: Return x0

La différence principale entre les DDPM et les Denoising Diffusion Implicit Models
(DDIM) repose sur leur méthode de génération à partir du bruit. Les DDPM effectuent une
série d’étapes de débruitage pour convertir le bruit en images directement sur l’espace des
images originales. Les DDIM, en revanche, accélèrent le processus de diffusion inverse et
permettent une reconstruction plus rapide des images sans compromettre la qualité. Cela
est permis grâce à l’utilisation de simplifications dans la diffusion inverse, permettant de se
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passer d’un débruitage complet. Il y a aussi une pré-compression latente des images dans
les modèles dits de diffusion latente (LDM) [42]. Cela rend alors les DDIM particulièrement
adaptés pour des applications nécessitant une génération d’image relativement rapide.

2.2.2 Application aux échantillons complexes
Deux DDPM sont entraînés pour augmenter le volume de données disponibles sur les

échantillons complexes. Ils sont entraînés spécifiquement sur chaque classe. Nos modèles
apprennent à convertir les cartes thermiques en un bruit gaussien. Puis ce réseau nous
permet de générer de nouvelles cartes synthétiques, par réversibilité. Le nombre d’étapes
de débruitage est maintenu à la valeur de 1000, standard pour ce modèle. Elle donne
empiriquement le meilleur rapport entre qualité de synthèse et vitesse de génération.

Les modèles ont ici été entraîné jusqu’à l’obtention d’une synthèse la plus satisfaisante
possible pour un expert, sur le plan qualitatif. Le temps d’entraînement a pris approxi-
mativement une semaine par classe sur une carte graphique RTX A5000.

Figure 2.7 – Exemples d’images générées par DDPM à partir des thermogrammes
d’échantillons revêtus. À gauche, les positifs (fissures entourées en rouge), à droite, des
exemples du groupe contrôle.

Une base de données synthétiques est ainsi constituée, contenant approximativement
8 000 cartographies reconstruites artificielles. Cette base est nommée DAWN-Synth dans
la suite de ce manuscrit et sera notamment utilisée dans le chapitre 3. Le FID obtenu est
de 24, indiquant une bonne génération d’images : les images sont relativement proches
des cartographies thermiques de la base d’entraînement, tout en présentant de légères
variations d’orientation ou de longueur de défaut notamment. À l’œil, les données sont
très difficiles à distinguer des images réelles d’origine.

2.3 Modèles de diffusion guidés par le texte : Stable
Diffusion

Les modèles texte-images se différencient particulièrement des DDPM vus précédem-
ment par l’ajout d’un guidage sémantique texte, permettant de mieux contraindre la
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génération. Dans cette section, nous utilisons la génération d’images par modèle texte-
image. Ces volumes de données synthétiques sont employés pour les travaux des chapitres
4 et 6.

2.3.1 Principes
À partir de l’architecture DDIM de base, un conditionneur est ajouté permettant

d’injecter aux différents stades du débruitage un vecteur latent correspondant aux carac-
téristiques textuelles souhaitées. Cela permet ainsi de guider la sémantique générale de la
scène produite par le débruitage, guidant l’apparition de caractéristiques précises, telles
qu’un style particulier ou une forme donnée. L’approche utilisée pour ce conditionneur est
généralement basée sur le modèle CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training) [54].
Elle est devenue classique dans les architectures de l’état de l’art afin de produire un
couplage texte-image (architectures COCA, DALL-E [46, 55]). Pour simplifier, cette mé-
thode utilise un apprentissage contrastif qui permet la formation d’associations entre les
vecteurs appris côté texte et côté image. Cet espace de couplage des modalités permet de
former des vecteurs multi-modaux spécifiques associant la sémantique du texte et les ca-
ractéristiques images associées. Plus de détails sur les méthodes d’apprentissage contrastif
sont présents ici [56].

Ces modèles, que l’on peut qualifier de modèles de fondation, sont pensés pour être
facilement ré-ajustables (voir annexe A.5), en particulier dans des cas où la quantité de
données est réduite. Nous pouvons ici mentionner la méthode Dreambooth, qui promet
un ajustement du modèle pour synthétiser de nouvelles images avec moins de 5 images
de départ, et permet au modèle d’absorber de nouvelles informations sémantiques texte-
image sans ré-entraînement complet, avec l’encodeur texte gelé notamment.

Nous proposons ici d’utiliser un modèle Stable Diffusion. Un DDIM est couplé à une
description de texte par un mécanisme d’attention croisée qui sera détaillé au chapitre 5.
Le lecteur peut aussi se référer à l’annexe A.6 sur le mécanisme d’attention standard. Cette
architecture, synthétisée dans le schéma Figure 2.8, présente le bénéfice d’être en libre
accès, utilisable et ré-ajustable sur une machine locale disposant d’une carte graphique
adaptée et disposant d’une très large communauté en ligne, en particulier grâce à Hugging
Face et à la librairie associée Diffusers [57].

2.3.2 Génération d’images synthétiques sur les échantillons simples
Un modèle Stable Diffusion est ajusté grâce à la méthode Dreambooth sur des images

individuelles des échantillons simples du dataset FLYD. Nous avons entraîné deux mo-
dèles pour chaque classe (fissuré ou sain). La base d’entraînement originelle contient un
total de 400 images. Le texte de guidage utilisé était : "A thermal frame from a laser
scan of a metallic part { presenting a ; without a } surface crack." Le nombre de pas
d’inférence (i.e. le nombre d’étapes de débruitage) est fixé à 50 itérations après quelques
essais empiriques. Un coefficient de congruence à la description de texte, qui permet de
jouer sur l’influence de l’information sémantique fournie par le texte lors de la diffusion,
est réglé aussi empiriquement à 10, améliorant légèrement la qualité de la synthèse. Sa
valeur standard est généralement à 7,5 pour Stable Diffusion.

4000 images thermiques ont ainsi été produites afin de procéder à de l’augmentation
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Figure 2.8 – Schéma de principe : architecture Stable Diffusion. Un bruit aléatoire passe
dans un réseau de diffusion dont la génération est contrainte par un modèle de langage.

Figure 2.9 – Exemples d’images générées par SD à partir des images thermiques indi-
viduelles sur des échantillons d’essais de fatigue, FLYD-frames. À gauche, les positifs, à
droite, des exemples du groupe contrôle.

de données. Elles sont utilisées dans le Chapitre 4. La mesure de FID donne une valeur
de 60. Néanmoins, à l’œil, les images semblent assez bien générées : des propriétés des
images d’origine sont bien reproduites comme les bords de pièce ou la trajectoire du laser.
Le score indique sans doute un moindre photoréalisme des images générées : cela pourrait
être dû à l’utilisation d’un modèle entraîné pour la génération "artistique", moins adapté
pour la production d’images photoréalistes. Cette synthèse d’image est néanmoins bien
plus rapide que la génération par DDPM, passant de deux semaines à quelques heures sur
une carte graphique RTX A5000.

Une piste d’amélioration de cette synthèse qui aurait pu être plus explorée est la
modification de l’entrée textuelle associée. Néanmoins, les quelques essais empiriques n’ont
pas permis d’améliorations significatives de la synthèse sur le plan qualitatif. Ce générateur
semble moins qualitatif que le précédent, mais nous l’utiliserons pour le pré-apprentissage
en tâche de localisation de fissures sur les échantillons-éprouvettes.

52



2.4. Conclusion

2.3.3 Génération d’images à partir des échantillons complexes
Un modèle Stable Diffusion généraliste a été réajusté pour les échantillons complexes,

afin d’avoir un point de comparaison au moins qualitatif avec la génération DDPM sur
le même type d’images. Ce modèle permet aussi d’évaluer qualitativement la perte de
performance de génération imputable au passage d’un DDPM à un DDIM, bien qu’il y
ait toujours un gain notable dans la vitesse de génération de ces données. Le texte de
génération est le même que celui des éprouvettes. Nous avons généré ainsi un volume
de 2 000 images synthétiques. L’entraînement a duré approximativement deux heures par
classe sur une carte graphique RTX A5000, ce qui est bien plus rapide que pour les DDPM.

Figure 2.10 – Exemples d’images générées par Stable Diffusion à partir des images
thermiques individuelles sur des échantillons complexes (DAWN-Synths). À gauche, les
positifs (fissures entourées en rouge), à droite, des exemples du groupe contrôle.

La Figure 2.10 fournit des exemples de cette génération d’images avec Stable Diffusion
pour les échantillons complexes. Qualitativement, la génération semble respecter les élé-
ments principaux, néanmoins les images semblent notamment plus bruitées et plus floues,
avec une trajectoire laser moins nette et plus exotique comparativement à la génération
via DDPM (voir Figure 2.7). L’image globale semble aussi plus "chaude" que celle obte-
nue via DDPM. Quantitativement, on obtient un FID de 55, quantifiant cette dégradation
comparative au DDPM, mais il faut aussi noter l’accélération dans la vitesse de synthèse
d’image. Ce volume de données synthétiques n’est pas réemployé dans le reste du travail
de thèse.

Néanmoins, il a l’avantage de synthétiser rapidement des images, après un apprentis-
sage rapide par réajustement de modèle. Nous verrons de plus dans le chapitre 5 que les
données qu’il synthétise sont suffisantes pour permettre l’augmentation des performances
de détection de fissures en FST pour des modèles de localisation d’objet.

2.4 Conclusion
Ce chapitre a passé en revue les différentes méthodes de génération d’images par

apprentissage pour l’augmentation de données employées dans le cadre de ce travail de

53



Chapitre 2. Génération d’images par modèles de diffusion pour l’augmentation de
données en FST

thèse. Nous avons aussi étudié l’évaluation de cette synthèse, tant qualitativement que
quantitativement à l’aide de la mesure du FID. Les différentes bases constituées ont été
réemployées tout au long de ce manuscrit.

Des perspectives existent pour améliorer ce travail de génération, d’abord sur le plan
de la méthodologie ou du choix du modèle de synthèse. Nous pourrions ainsi nous tourner
vers le déploiement de modèles plus avancés que ceux disponibles lors du travail de thèse :
un passage à Stable Diffusion XL ou Wuerstschen [43,45], qui montrent des capacités de
synthèse supérieures et une réajustabilité à de nouvelles données accrue, est envisageable
suivant la capacité GPU disponible. En parallèle, une exploration plus poussée de l’uti-
lisation du texte grâce à un protocole de sélection de l’entrée textuelle plus strict serait
intéressante : elle pourrait améliorer, au moins marginalement, la qualité de la synthèse
d’images pour les modèles type Stable Diffusion.

Figure 2.11 – Exemple de tentative de synthèse par forme libre, en spectre infrarouge.
À gauche, nous trouvons le contour généré via un code aléatoire, qui guide un modèle
type Stable Diffusion. À droite, une des variations qualitativement correctes est montrée.

La génération de formes libres, comme illustrée avec un contour triangulaire généré
aléatoirement sur la Figure 2.11, pour guider les modèles de diffusion par contours, tant
pour un diffuseur en spectre visible qu’infrarouge, permettrait de générer des scènes encore
plus variées, et par là même d’obtenir un modèle robuste à des échantillons radicalement
différents et inconnus de ceux disponibles à l’avenir. Néanmoins le taux d’échec de la
synthèse est de plus de 50 % sur des expériences préliminaires avec cette forme simple :
un grand nombre de générations sont constatées avec des contours ou des surfaces mal
compris par le modèle.

Sur le plan de l’évaluation de la qualité de la synthèse d’images, nous nous sommes
focalisés exclusivement sur le FID qui évalue la qualité de la génération uniquement du
point de vue des propriétés des données. Ainsi, la construction d’une métrique d’évaluation
de la qualité de synthèse d’images allant au-delà de ces propriétés et prenant en compte des
éléments liés au phénomène physique associé à la diffusion de la chaleur serait un travail
méthodologique pertinent. Cela pourrait même mener à l’élaboration d’une fonction de
perte pour réajuster efficacement ces modèles aux données de FST. Nous pourrions nous
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baser sur les travaux réalisés dans la télédétection radar-SAR comme travail analogue de
départ pour construire une telle métrique [58].

Le prochain chapitre verra une première application de ces bases de données synthé-
tiques en association avec des données simulées et expérimentales afin d’augmenter les
performances de détection de fissures en FST pour des modèles neuronaux de classifica-
tion.
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Chapitre 3
Apprentissage progressif pour la classification
de fissures apprise en thermographie laser

Le jeu est donc, sous deux formes essentielles d’exercice
sensorimoteur et de symbolisme, une assimilation du réel
à l’activité propre, fournissant à celle-ci son
alimentation nécessaire et transformant le réel en
fonction des besoins multiples du moi.

Psychologie et pédagogie, J. Piaget.
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L’approche dite d’apprentissage progressif ou curriculum learning en anglais est issue
du transfert du jeu dans l’enfance compris sous l’angle de la psychologie du développement
vers les systèmes d’apprentissage machine. Un réseau de neurones peut ainsi être entraîné
progressivement, des données simples vers les plus complexes : ce type de protocole per-
met, suivant la tâche réalisée, de faciliter l’apprentissage et d’augmenter les performances.
Nous pouvons remarquer que les données simulées, puis synthétiques et réelles, collectées
dans les chapitres 1 et 2 peuvent être triées suivant leur degré de complexité. Il y a ainsi
une hiérarchie dans les caractéristiques présentes sur chaque type d’image thermique :
les cartographies reconstruites simulées présentent une surface homogène avec une fissure
extrêmement simple et rectiligne. Les données synthétisées par diffusion apportent une
granularité comparable aux données réelles, avec notamment des artefacts et des contours
complexes, tout en étant disponibles en grande quantité. Les images obtenues expérimen-
talement sont quant à elles disponibles en quantités restreintes et serviront à réajuster le
modèle.

Dans ce chapitre, nous développons un premier travail d’exploitation des données simu-
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lées, synthétiques, puis expérimentales à l’aide d’une méthode d’apprentissage progressif
pour les modèles de classification afin d’identifier les cartographies thermiques recons-
truites avec ou sans fissure. Une étude bibliographique sur cette approche d’entraînement
et ses cas d’applications est fournie dans la Section 3.1. Notre protocole qui exploite
chacun des types de données est présenté dans la Section 3.2. Puis, les résultats des expé-
rimentations d’apprentissage réalisées sont donnés dans la Section 3.3. Enfin, une étude
d’ablations est décrite dans la Section 3.4, étudiant l’influence de l’approche proposée
sur les performances de détection de fissures en condition expérimentale standard et en
condition dégradée, ainsi que la part de chaque type de données, simulées, synthétiques
ou réelles, dans les scores obtenus.

La méthode élaborée ici est appliquée au problème de la détection de fissures sur les
échantillons métalliques complexes, sur des cartographies thermiques reconstruites. Elle
a fait l’objet d’une présentation à la conférence GRETSI 2023 et d’un article de journal
publié dans la revue QIRT en 2023 également.

Les notions d’entraînement de modèles et de tâche de classification sont abordées
plus en détail dans les annexes A.1 et A.2. Le concept de transfert d’apprentissage est
brièvement décrit dans l’annexe A.5.

3.1 État de l’art sur l’apprentissage progressif
L’apprentissage progressif est inspiré de l’étude de l’apprentissage en psychologie cog-

nitive et comportementale, notamment via le jeu et son rôle dans le développement sensori-
moteur des mammifères et des humains. Le concept de modelage (shaping) en psychologie,
c’est-à-dire la mise en exergue d’une progressivité dans la réalisation d’une tâche, consiste
d’abord à apprendre à traiter une version très simplifiée du problème, puis à complexifier
la tâche progressivement jusqu’au problème réel final. La progressivité facilite largement
l’apprentissage de nouvelles compétences et le conditionnement moteur, en particulier
dans le développement de l’enfant. Par exemple, l’apprentissage progressif de la marche
chez l’enfant où l’individu passe progressivement de la marche à quatre pattes jusqu’à
la marche à deux pattes. Nous pouvons aussi mentionner l’apprentissage du langage par
imitation qui suit également une forme de progressivité, de la simple imitation du langage
parental jusqu’à l’apprentissage de la lecture et de l’écriture.

Cette approche, qui est développée en particulier dans la théorie du conditionnement
de Pavlov [59], est apparue pertinente pour les systèmes d’apprentissage machine. Le prin-
cipe clé de cette idée d’apprentissage progressif est illustré par une expérience de pensée
typique dans la Figure 3.1. Ici, un système robotique passe par des environnements syn-
thétiques simplifiés pour faciliter l’apprentissage du déplacement dans un environnement
réel complexe. L’approche consiste en la mise en place d’un apprentissage progressif éche-
lonné, partant de l’introduction de données génériques et simples pour aller ensuite vers
des données aux propriétés plus spécifiques et complexes jusqu’aux données d’application
finales [60]. Cette approche est efficace en cas de données limitées et a déjà été large-
ment explorée pour la robotique et pour le traitement du langage. Notons en robotique
un travail portant sur l’utilisation d’environnements simplifiés obtenus par simulation qui
accélèrent l’apprentissage et permettent d’augmenter les capacités de navigation en si-
tuation réelle pour des systèmes robotiques [61]. D’autre part, l’apprentissage progressif
a montré une capacité impressionnante pour amener un système d’apprentissage à une

62



3.2. Protocole d’entraînement progressif

Figure 3.1 – Schéma illustrant l’apprentissage progressif dans un contexte de navigation
robotique.

meilleure compréhension sémantique en traitement du langage naturel [62]. Les approches
d’apprentissage progressif reposent sur l’utilisation de données simplifiées généralement
issues de la simulation numérique, qui sont ensuite hiérarchisées suivant leur difficulté. Il y
a peu de mise en œuvre de cette approche du côté de la vision par ordinateur, néanmoins
une application peut être mentionnée comme exemple sur un problème de classification
d’images [63], où des gains de performance notables sont obtenus sur la base de données
de référence CIFAR-10 [64]. Une autre utilisation de l’apprentissage progressif particuliè-
rement intéressante a été proposée dans le domaine médical : le score associé à la sortie
fournie est utilisé pour hiérarchiser les données [65]. Néanmoins, l’utilisation de cette me-
sure n’est pas toujours un indicateur réel de la difficulté des caractéristiques de l’image
d’entrée.

En l’état de nos connaissances, l’apprentissage progressif n’avait jusque-là pas été mis
en œuvre dans le cadre du contrôle qualité et encore moins avec des données d’imagerie
CND par thermographie active. Dans ce contexte, nous proposons d’abord d’entraîner
le modèle pour la détection de fissures rectilignes simplifiées, comme des indentations,
pour commencer à apprendre à détecter cet objet. Puis, nous proposons de passer à des
fissures plus réalistes dans des contextes de détection de plus en plus difficiles contenant
des artefacts de réflexion, de bruit ou bien de revêtements perturbant la diffusion de la
chaleur et obtenues par synthèse d’image. Une dernière étape de réajustement sur les
données réelles finalise l’apprentissage.

3.2 Protocole d’entraînement progressif
Cette idée d’apprentissage progressif semble pertinente vis-à-vis des données et des

moyens disponibles dans le cadre de notre recherche. Nous avons des données produites
par simulations très simples centrées sur le comportement thermique de la surface, et
des images synthétiques par diffusion. Enfin, nous avons un volume relativement limité
de cartographies thermiques sur échantillons assez complexes. Nous développons dans
cette section notre protocole d’entraînement par apprentissage progressif appliqué pour
la détection des fissurations de surface sur des cartographies thermiques reconstruites
obtenues expérimentalement sur les échantillons complexes revêtus. Cette proposition
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d’apprentissage progressif vise à former des caractéristiques de manière progressive en
vue de faciliter l’apprentissage de systèmes machines et d’augmenter les performances de
détection de fissures par rapport à un entraînement direct.

3.2.1 Procédure d’apprentissage
La Figure 3.2 décrit notre protocole d’entraînement basé sur l’apprentissage progressif,

fournissant un exemple d’image d’entraînement pour chaque étape. Le protocole d’entraî-
nement commence par un apprentissage de caractéristiques génériques sur des données
simulées par éléments finis. Ces données très simples présentent une surface 2D complète-
ment homogène, avec un échauffement localisé et une fissure rectiligne modélisée par une
lame d’air. Cette première étape permet de focaliser l’apprentissage de représentation sur
des formes simplifiées, faciles à appréhender, des aspects thermiques tels que la diffusion
de chaleur sur la surface et comment celle-ci peut être altérée par la présence de défauts
(étape 1). Nous avons un deuxième échelon d’apprentissage sur des données simulées où,
cette fois, le réseau est exposé à la présence de contours rectilignes simplifiés (étape 2).
Nous cherchons ici à faire distinguer au modèle d’apprentissage une différence de contraste
thermique assimilée à un défaut réel et la discontinuité bien plus importante qui traduit
le contour de la pièce.

Ensuite, le réseau est ré-entraîné sur des images synthétiques produites par nos modèles
de diffusion (étape 3). Cette étape nous permet de finaliser l’apprentissage en passant des
caractéristiques génériques à leurs pendants plus spécifiques, associés à la diffusion de
chaleur sur une pièce complexe. Un ajustement du modèle est finalement réalisé sur un
échantillon limité de données réelles (étape 4), ce qui conclut l’apprentissage.

Figure 3.2 – À gauche, schéma-bloc de la procédure d’apprentissage progressif. À droite,
exemples illustrant les données utilisées pour chaque étape de l’apprentissage.

Des augmentations de données typiques telles que les inversions horizontales et verti-
cales, ainsi que des rotations aléatoires sont appliquées pour l’entraînement de toutes les
architectures, et cela à tous les échelons. C’est une stratégie commune afin d’augmenter
artificiellement les volumes de données limités. Pour toutes les architectures, les poids
sont initialisés aléatoirement.
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3.2.2 Bases de données utilisées
Les données utilisées pour notre apprentissage progressif sont décrites plus en détail

dans le chapitre 1 (données réelles et simulées), ainsi que dans le chapitre 2 pour les
données synthétiques générées par modèle de diffusion par débruitage (DDPM). Nous
revenons ci-dessous sur leur rôle dans la perspective de la formation de caractéristiques
et de l’apprentissage progressif :

— Un premier ensemble d’entraînement a été produit par la simulation par éléments-
finis et présente uniquement le champ de température simulé sur la surface examinée
sans aucun contour ou structure. La surface est de plus complètement homogène.
Cela permet de focaliser l’apprentissage sur la caractéristique de classification la
plus importante : la fissure, et comment celle-ci altère la diffusion de la chaleur,
pour une grande diversité de paramètres. Cet ensemble de données est désigné par
FEM1 et contient 13 000 images thermiques sans fissures et 15 000 avec fissures.

— Un deuxième jeu de données simulées FEM a été constitué avec cette fois l’adjonction
d’un contour extrêmement simple rectiligne séparant l’environnement simulé de l’air
du reste de la surface métallique. Une petite rotation est ajoutée à ce bord simulé
augmentant la variabilité des contours. Cet ensemble de données est nommé FEM2.
La variabilité due à l’orientation et à l’emplacement de la surface métallique simulée
n’est pas incorporée dans ce second ensemble de données de simulation : elle sera
introduite par des augmentations de données communes pendant l’entraînement
telles que la rotation ou les retournements miroir. Ce second ensemble de données
simulées contient 6 000 images thermiques. Il s’agit d’un ensemble équilibré entre
les images avec fissures et sans fissures.

— 20 000 images synthétiques générées par modèles de diffusion ont permis d’agran-
dir le jeu de données réelles. Ces données introduisent le modèle d’apprentissage
aux contours réels complexes, aux artefacts et reflets, aux variabilités du dépôt de
surface, le tout sur un volume de données largement augmenté.

— Un petit jeu de données réelles est utilisé pour raffiner l’apprentissage, afin de maxi-
miser la performance sur le jeu d’images finales.

La Table 3.1 fournit un récapitulatif des bases de données employées, dans l’ordre, avec
le type et le volume de données associés. Des renvois vers les chapitres décrivant mieux ces
données sont de plus ajoutés. Les bases DAWN-b et DAWN-J sont strictement utilisées
pour l’étude d’ablations seulement. Rappelons que l’ensemble des bases de données hors-
ablation est équilibré, c’est-à-dire contenant quasiment autant de cartographies avec et
sans fissure.

La Figure 3.3 fournit une illustration conceptuelle supplémentaire permettant de mettre
en valeur les différents types de données vues par le modèle à chaque étape d’apprentis-
sage, des propriétés simples des images simulées aux contours complexes et artefacts des
données réelles.

3.3 Expérimentations
Nous présentons ici les modèles neuronaux sur lesquels l’approche d’apprentissage pro-

gressif proposée a été appliquée. Nous nous concentrons dans cette partie sur une tâche
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Base Source # images Paramètres d’examen Chapitre
FEM-1 Simulation 28 975 plage élargie Chap. 1
FEM-2 Simulation 6 000 plage élargie Chap. 1

DAWN-E Expérimentation 600 plage élargie Chap. 1
DAWN-Synths Diffusion 20 000 - Chap. 2

DAWN Expérimentation 330 paramètres optimaux Chap. 1
DAWN-B Expérimentation 21 paramètres optimaux -
DAWN-J Expérimentation 950 plage dégradée -

Table 3.1 – Récapitulatif des différentes bases de données employées. L’origine, le nombre
d’images et une indication des paramètres d’examen sont ajoutés.

Figure 3.3 – Apprentissage progressif pour la FST, de la donnée simulée des bases FEM
1 et 2 aux données générées par diffusion puis aux données réelles.

de classification binaire d’images, c’est-à-dire la capacité d’un modèle d’apprentissage à
identifier les images thermiques reconstruites comme présentant une fissure ou non. Nous
fournissons ensuite les résultats obtenus par l’apprentissage proposé face à un entraîne-
ment direct, autrement dit un entraînement effectué directement sur les données réelles
. Enfin, une étude permettant d’identifier les régions des images impactant la prise de
décision des modèles est conduite dans un objectif d’explicabilité des modèles neuronaux.

3.3.1 Architectures

Nous testons diverses architectures d’apprentissage profond pour la classification bi-
naire des cartographies thermiques. Premièrement, nous évaluons un réseau convolutif,
VGG 13 [66]. Puis nous comparons ce modèle avec des architectures basées sur le méca-
nisme d’attention appelées les Transformers. Ce mécanisme, et plus précisément l’auto-
attention, permet un apprentissage hiérarchisé associant les différentes régions de l’image
d’entrée [67,68]. Le mécanisme d’attention est décrit en détail dans l’annexe A.6. Nous re-
tenons deux réseaux de l’état de l’art basés sur le mécanisme d’attention, les réseaux Swin
et CaiT [69, 70]. Nous testons également une méthode issue de l’apprentissage machine
traditionnel, constituée d’un filtre à histogrammes de gradients orientés (HOG) comme
extracteur de caractéristiques, et un séparateur à vastes marges (SVM) pour réaliser la
classification [71]. Elle fournit un repère de performances pour les méthodes classiques.
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3.3.2 Métriques de classification
Pour quantifier la capacité des modèles d’apprentissage à distinguer les images présen-

tant ou non un défaut, nous avons évalué les métriques suivantes : l’accuracy, le F1-score,
la précision et enfin le rappel [72].

L’accuracy représente la proportion d’échantillons correctement prédits sur le nombre
total d’échantillons. C’est une estimation globale des performances de détection du mo-
dèle, sans différenciation entre détections manquées et fausses détections. Cette métrique
peut néanmoins fournir une mesure peu fiable dans les cas de gros déséquilibre entre les
différentes classes dans les données. Les bases de données sont équilibrées dans notre cas,
donc cette métrique reste pertinente dans notre contexte d’étude.

La précision quantifie la proportion de prédictions de fissures par le modèle qui sont
correctement classées comme présentant un défaut parmi toutes les prédictions avec défaut
proposées par le modèle. Le rappel (ou sensibilité) en revanche estime la proportion de
prédictions correctes de fissures parmi toutes les instances présentant réellement un défaut.
Pour simplifier, la précision fournit une quantification des fausses détections de fissures,
tandis que le rappel estime les détections de défauts manquées. Une précision élevée
indique un modèle qui confond peu d’images saines comme endommagées, tandis qu’un
bon rappel indique un détecteur qui rate peu de fissures. Le rappel peut être assimilé à
la probabilité de détection employée dans le contrôle des matériaux.

Le score F1, ou f-score, qui combine la précision et le rappel en une seule métrique,
est particulièrement utile. Il est calculé en prenant la moyenne harmonique de la précision
et du rappel, fournissant des aperçus précieux sur les capacités prédictives du modèle et
sa performance à travers différentes classes de données. C’est une métrique globale qui
est comparable à l’accuracy mais est moins sensible aux dichotomies dans la distribution
statistique des données. Les équations correspondant à chaque métrique sont données
ci-dessous :

Accuracy = VP + VN
VP + VN + FP + FN = Classifications correctes

Total

Precision = VP
VP + FP (3.1)

rappel = VP
VP + FN (3.2)

Score F1 = 2× Precision× rappel
Precision + rappel (3.3)

avec les faux positifs (FP) correspondant à des fausses alarmes, tandis que les faux
négatifs (FN) correspondent à des détections manquées. Les vrais positifs (VP) sont des
images thermiques de fissures vraies, tandis que le vrai négatif (VN) correspond à des
images thermiques sans fissure vraies. Une illustration est fournie Figure 3.4 pour ces
concepts, et les différents éléments qu’ils capturent, dans la capacité d’un modèle à dé-
tecter les objets-cibles.
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Figure 3.4 – Illustration du rappel et de la précision pour un problème de classification
binaire.

3.3.3 Impact de l’apprentissage progressif
La Table 3.2 fournit l’évaluation des métriques de performances pour les différentes

architectures entraînées, d’abord dans le cas d’un entraînement direct i.e. seulement sur
les données réelles de la base DAWN. Puis les scores après passage dans notre protocole
d’apprentissage progressif sont fournis. Les scores sont élevés pour l’ensemble des archi-
tectures étudiées, surpassant la méthode de référence d’au moins 5 % en accuracy. Nous
pouvons ensuite voir des gains dans les métriques pour tous les modèles sélectionnés suite
à l’apprentissage progressif, par exemple avec le modèle CaiT qui passe de 90 à 99 %
d’accuracy. Si la capacité à identifier correctement les images est globalement améliorée
comme montré par l’accuracy et le F1-score, nous pouvons aussi constater grâce à notre
méthode d’apprentissage un rééquilibrage entre les fausses détections et les détections
manquées i.e. un écart rappel-précision plus réduit.

Méthode Architecture accuracy [%] F1 Précision Rappel
Référence HOG+SVM 83 0.83 0.82 0.83

Entraînement direct VGG13 92 0.92 0.95 0.90
Swin 87 0.86 0.92 0.86
CaiT 90 0.91 0.93 0.89

Apprentissage progressif VGG13 97 0.97 0.96 0.99
Swin 96 0.96 0.94 0.98
CaiT 99 0.98 0.98 0.99

Table 3.2 – Performances de classification binaire obtenues en entraînement direct ou
avec la méthode d’apprentissage progressif.

3.3.4 Explicabilité de la classification : GRAD-CAM
Nous avons réalisé une étude permettant d’identifier les régions sur l’image d’entrée

qui ont influencé la prise de décision du modèle. Cette étude se base sur le calcul des
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gradients au sein du modèle, réalisée grâce à la librairie pytorch-Grad-CAM pour cette
mesure de gradient [73].

Cette mesure de gradient est calculée par rapport à la prédiction du modèle, puis
propagée jusqu’aux pixels de l’image d’entrée. La carte obtenue est appelée carte d’ac-
tivation. Cette méthode permet donc de tirer des association entre les éléments vus par
le modèle d’apprentissage sur l’image et la prise de décision. Notons que cette étude ne
donne pas d’information sur les critères de décision, mais indique les régions impactant
la prise de décision par le modèle.

Nous comparons les activations neuronales entre le modèle VGG et le modèle CaiT
afin d’identifier des potentielles divergences de comportement entre les modèles basés sur
les convolutions et ceux basés sur les Transformers. Le gradient est estimé à partir de la
sortie souhaitée pour le modèle : nous nous concentrons ici sur l’activation pour la classe
des images fissurées. Dans le cadre de cette étude et pour les deux modèles c’est l’avant-
dernière couche d’extraction de caractéristiques avant la prise de décision par le modèle
qui est choisie pour effectuer la mesure de l’activation, car formant les représentations les
plus abstraites et profondes du modèle [74]. Notons que nous intéressons ici à l’étude des
régions qui activent le plus la couche étudiée dans le modèle, et non sur l’intensité absolue
de cette activation.

Figure 3.5 – Carte d’activation obtenue par méthode GRAD-CAM pour les deux mo-
dèles VGG et CaiT, après un apprentissage progressif. Exemple avec fissure.

Figure 3.6 – Carte d’activation obtenue par méthode GRAD-CAM pour les deux mo-
dèles VGG et CaiT, après un apprentissage progressif. Exemple sans fissure.

CaiT versus VGG. Après observation de l’ensemble des cartes d’activations sur les
données de test, nous présentons des exemples de carte d’activité avec et sans apprentis-
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sage progressif dans les Figures 3.5 et 3.6 afin d’illustrer l’activité typique mesurée pour
une cartographie reconstruite avec puis sans fissure. Pour les deux modèles étudiés nous
observons une association entre la zone du lobe de l’échauffement thermique, la région de
la fissure sur l’image, et l’activité neuronale mesurée. Nous remarquons sur les Figures
que CaiT présente une activité forte sur la trajectoire de la source laser sur la surface, et
moindre sur la fissure elle-même. Au contraire du VGG qui a une activité concentrée sur
la fissure et moindre sur la zone d’échauffement. Une hypothèse pour expliquer ces diffé-
rences d’activation neuronale pourrait être que CaiT, utilisant le mécanisme d’attention,
se concentre bien plus sur le contexte, et en particulier sur l’observation de la source de
la chaleur pour sa prise de décision. Le modèle VGG, basé sur les convolutions (opération
plus locale), semble se restreindre à la géométrie de la fissure ou à des éléments comme
les amorces de fissures et les contours.

La Figure 3.7 fournit des exemples de cartes d’activation supplémentaires, afin d’ap-
puyer le discours sur les différences d’activation entre VGG et CaiT.

Figure 3.7 – Exemples supplémentaires de cartes d’activation obtenues sur des carto-
graphies thermiques reconstruites présentant une fissure. Les activations pour VGG sont
en haut, celles pour CaiT sont en bas. La fissure est entourée en rouge sur chaque carto-
graphie reconstruite.

Apprentissage progressif versus apprentissage direct. Nous fournissons un
exemple de carte d’activation sur la Figure 3.8 avec et sans apprentissage progressif pour
le modèle VGG. L’étude de l’ensemble des cartes d’activation de la base de données nous
montre que l’apprentissage direct induit une activation importante autour du halo de
chauffe et de l’endommagement, tandis que l’apprentissage progressif induit une activité
plus localisée sur la fissure. Il est difficile d’expliquer ce changement dans l’activation entre
les deux types d’entraînement, néanmoins nous pourrions tendre à dire que l’apprentissage
progressif permettrait au modèle de se focaliser plus facilement sur la fissure.

Pour le modèles basé sur les Transformer, peu de différences sont constatées : pour les
deux types d’entraînement l’activation est concentrée autour de la trajectoire de chauffage
laser. Nous constatons seulement sur quelques exemples une activation sur une région un
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peu élargie par rapport à la zone de chauffage après l’apprentissage progressif, comme sur
l’exemple fourni par la Figure 3.9.

Figure 3.8 – Carte d’activation fournie par le modèle VGG, en entraînement direct et
après apprentissage progressif. Autre exemple avec fissure.

Figure 3.9 – Carte d’activation fournie par le modèle CaiT, en entraînement direct et
après apprentissage progressif. Autre exemple avec fissure.

3.4 Etude d’ablations

Nous procédons ensuite à une étude d’ablations qui consistent à altérer des éléments
de l’apprentissage pour en estimer l’impact relatif sur les métriques. La première abla-
tion consiste ici à retirer une étape de notre protocole d’entraînement ce qui permet d’en
déduire son influence relative sur l’apprentissage global de la tâche demandée suivant le
modèle de détection étudié. Nous avons ensuite évaluer la robustesse de notre méthode
d’entraînement face à différents changements dans les données expérimentales. Nous étu-
dions d’abord l’apprentissage sur des échantillons complètement inconnus, puis sur des
reconstructions thermiques dégradées où le défaut et les différents éléments structuraux
comme les contours de pièce sont plus difficiles à identifier. Ces expérimentations sont
réalisées sur les architectures VGG13, Swin et CaiT. Une étude de l’influence du volume
d’images synthétiques sur l’apprentissage est enfin menée en fin de section.
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3.4.1 Impact relatif des différents volumes de données
Nous étudions l’impact de chaque type de données sur les performances de détection

avec notre apprentissage progressif. La Table 3.3 fournit les performances de classification
obtenues par chaque modèle, après le retrait de chacune des étapes de l’apprentissage
progressif proposé.

Nous constatons comme point marquant la perte de 36 % de performances lorsque
les données produites par diffusion sont retirées de l’apprentissage et sans rajustement de
modèle. Cela appuie le fait que les données simulées par élements-finis sont trop simplistes
pour permettre directement de bonnes performances sur données réelles. Au contraire, les
données synthétiques par diffusion permettent d’obtenir des performances proches de la
procédure d’apprentissage complète, même sans réajustement sur les données réelles. Enfin
le retrait de l’ajustement du modèle sur les données expérimentales finale ne diminue que
de 3 % l’accuracy : cet ajustement apporte donc finalement assez peu sur la performance de
détection. Cela témoigne aussi de la pertinence de la synthèse d’images par diffusion : leur
apport suffit pour permettre au réseau d’augmenter de manière notable les performances
de détection de fissures sur les données FST.

Ablation Données réelles ? VGG13 Swin CaiT
Acc. P. R. Acc. P. R. Acc. P. R.

Pas d’étapes 1,2 (FEM) Oui 96 0.97 0.97 98 0.97 0.99 95 0.93 0.97
Non 96 0.94 0.99 96 0.94 0.99 94 0.91 0.99

Pas d’étape 3 (diff.) Oui 61 0.75 0.67 66 0.70 0.65 70 0.72 0.65
Non 55 0.55 0.99 57 0.56 0.83 55 0.54 0.94

Pas de données réelles 97 0.94 0.99 94 0.89 0.99 97 0.94 0.99

Table 3.3 – Performances obtenues par les modèles de détection sur la base DAWN lors
de l’étude d’ablations.

La conclusion de cette ablation est que le rôle des images simulées par éléments-finis est
moins déterminant particulièrement comparé à celui de la synthèse d’images par diffusion,
pour notre protocole d’apprentissage progressif.

3.4.2 Généralisation aux échantillons inconnus
Nous cherchons à mesurer l’influence de notre méthode d’apprentissage progressif sur

les capacités de détection dans le cas de nouveaux échantillons. Pour cela deux échantillons
ne faisant pas partie de la base d’entraînement DAWN sont exploités pour évaluer la capa-
cité de généralisation. L’échantillon 4 est pratiquement identique aux autres échantillons,
tandis que le numéro 2 présente une marque d’inclusion sur sa surface qui est absente
du jeu d’échantillons de départ. Les modèles CaiT et VGG13 sont entraînés soit par
apprentissage direct soit par apprentissage progressif.

Le Tableau 3.4 regroupe les performances obtenues en accuracy de test pour 2 échan-
tillons non vus qui sont notés 2 et 4 à la fois en entraînement direct et en apprentissage
progressif. Pour l’échantillon 4 ce tableau montre que le processus d’entraînement basé
sur l’apprentissage progressif augmente la robustesse face aux deux échantillons incon-
nus, comparé à l’entraînement direct. La baisse de performance est plus marquée pour
l’échantillon 2. Cela peut être expliqué par une surface anormale en comparaison avec
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d’autres échantillons, comme le montre la figure 3.10. Cette limite de revêtement aty-
pique pourrait perturber la classification de l’image par le modèle. Dans notre étude, les
Transformers semblent également avoir une meilleure capacité de généralisation que les
réseaux convolutifs plus classiques ce qui est cohérent avec les travaux récents sur ce type
d’architecture [75].

Figure 3.10 – Exemple d’image thermique de l’échantillon 2. La spécificité de la surface
examinée peut perturber la détection.

Ech. #image Acc. (CaiT, direct) Acc.(CaiT, progress.) Acc.(VGG13, direct) Acc.(VGG13, progress.)
2 11 59 82 41 77
4 10 90 96 78 90

Table 3.4 – Accuracy obtenues en test sur le jeu d’échantillons inconnus, correspondant
aux échantillons non vus lors de l’entraînement. Le nombre d’images par échantillon est
indiqué.

Globalement nous constatons une diminution des performances sur les nouveaux échan-
tillons. Néanmoins l’approche par apprentissage progressif permet de mitiger la baisse de
performance sur ces nouvelles données.

3.4.3 Conditions expérimentales dégradées
Nous évaluons ici la capacité d’apprentissage des modèles grâce à notre approche dans

un contexte d’acquisitions FST dégradées i.e. présentant par exemple un éclairement ther-
mique limité, une saturation très importante de la source laser masquant les contours des
pièces. Une base de données dégradées a ainsi été constituée à partir du banc d’essai, notée
DAWN-J, illustrés avec la Figure 3.11 montrant un exemple de cartographie reconstruite
après rehaussement de contraste. Elle regroupe tant les acquisitions prises à réglages op-
timales que d’autres obtenues en condition dégradées : fissures loin de l’échauffement, et
échauffement beaucoup plus limité (longueur de balayage réduite et vitesse de scan éle-
vée). Nous obtenons ainsi les scores suivants, présentés dans la Table 3.5 lorsque DAWN
est remplacée par cette base DAWN-J.
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Architecture accuracy (direct) accuracy (progressif)
VGG13 pas de convergence 69

Swin 73 74
CaiT 72 78

Table 3.5 – Scores obtenus sur la base DAWN-J pour les architectures sélectionnées, en
entraînement direct et en apprentissage progressif.

Figure 3.11 – Exemples d’images dites en condition dégradée. Un réhaussement de
contraste CLAHE est appliqué ici, permettant de mieux voir les contours. L’échauffement
thermique est plus réduit dans l’ensemble : il y a moins d’information contextuelle pour
guider l’apprentissage.

Nous pouvons voir que ces données dégradées et plus contrastées perturbent fortement
l’apprentissage direct, avec notamment une des architecture d’apprentissage incapable
d’apprendre (VGG). Cependant nous constatons que notre méthode d’apprentissage per-
met un gain net dans la performance de discrimination des cartographies thermiques. Nous
pourrions expliquer ces gains par une meilleure robustesse des représentations formées du-
rant l’apprentissage progressif qui résistent mieux à l’introduction de données bruités ou
dégradées. Cela ouvre des perspectives pour le redéploiement par ajustement du modèle en
particulier sur des données où les paramètres physiques seraient radicalement différents.

3.4.4 Impact du volume d’images générées par diffusion
Nous cherchons à évaluer l’impact de la quantité de cartographies synthétiques sur les

gains de performance obtenues grâce à notre proposition d’apprentissage progressif. Pour
cela nous limitons ici la quantité de données utilisées lors de la phase d’apprentissage par
diffusion, avec plusieurs sous-échantillons de la base synthétique. Cela permet d’identifier
un seuil relatif à partir duquel l’apport de nouveaux volumes de données synthétiques de
ce type n’a peu/plus d’impact sur la capacité d’un modèle à mieux détecter la fissure sur
les cartographies expérimentales. Pour réduire le coût calculatoire et temporel de cette
étude, l’expérience est conduite directement sur un réseau initialisé aléatoirement, sans
apprentissage sur données de simulation FEM. Nous limitons aussi le nombre d’époques à
10, pour le pré-apprentissage sur le lot d’images diffusées comme pour l’ajustement sur les
données réelles, permettant de produire rapidement cette expérience mais expliquant un
décalage potentiel avec les scores généraux précédents à volume de données équivalents.

Le graphique 3.12 fournit l’évolution de l’accuracy sur données réelles finales pour dif-
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Figure 3.12 – Évolution de l’accuracy sur données réelles en fonction de la taille d’échan-
tillons d’images synthétiques pour pré-apprentissage pour les architectures VGG13 et
CaiT.

férentes tailles de sous-échantillons de la base de pré-entraînement synthétique. L’accuracy
semble augmenter continuellement suivant la taille de la base de pré-apprentissage tant
pour CaiT que pour VGG, bien que pour la dernière architecture on tend à identifier un
plateau après 10.000 à 15.000 cartes synthétiques.

3.4.5 Conclusions des ablations
Les ablations conduites ici nous permettent de tirer quelques directions pour l’utilisa-

tion des données artificielles dans la suite du travail. D’abord, la mesure de l’influence de
chaque type de données montre la place limitée des données de simulation dans la per-
formance de détection des modèles entraînés par apprentissage progressif, comme indiqué
dans la section 3.4.1. Ensuite, nous avons pu voir que notre procédure d’apprentissage
permettait une meilleure capacité de généralisation du modèle de détection face à de
nouveaux échantillons, comme décrit dans la section 3.4.2. Nous avons aussi évalué la
robustesse de la méthode d’apprentissage développée face à des conditions d’examen dif-
ficiles, dans la section 3.4.3. L’impact de la quantité de données de synthèse générées sur
la performance a été évalué dans la section 3.4.4. Cette étude tend à indiquer la pré-
sence d’un seuil au-delà duquel le nombre d’images synthétiques n’a plus d’impact sur la
performance.

3.5 Conclusion
Nous avons donc vu que l’approche d’apprentissage progressif proposée permet d’aug-

menter la capacité des modèles d’apprentissage à mieux distinguer les cartographies ther-
miques avec et sans fissures. Les scores de détection ainsi que l’étude d’ablation conduite
tendent à montrer l’efficacité de l’utilisation des données synthétiques produites par dif-
fusion pour l’augmentation des performances de détection, mais aussi l’intérêt limité des
données simulées par Comsol comparativement aux données synthétisées par diffusion.
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Une autre approche pourrait être le pré-apprentissage sur une base de pré-entraînement
sur des données réelles, qui pourrait être plus adaptée pour pré-apprendre des caractéris-
tiques utiles pour la détection de la fissure dans un environnement simplifié : une surface
homogène par exemple, avec une certaine variété de défauts plus faciles à détecter sur la
surface. Cette approche sera investiguée notamment dans le chapitre suivant.

Plusieurs idées pourraient améliorer notre proposition d’apprentissage progressif.
Une première idée serait d’ajouter des modules de simulations plus complexes ou de

génération par diffusion intermédiaire simplifiant certaines structures. Cependant, ces
ajouts risqueraient d’alourdir sensiblement le nombre d’étapes d’entraînement. Le gain
en performance vis à vis de cet alourdissement sera à évaluer. Une autre approche serait
de mieux redistribuer les données d’entraînement, sans a priori humain en s’inspirant
de [65], qui utilise le score de détection comme mesure de la difficulté de la tâche sur
les données.. Néanmoins, la mesure de score associé à la classe n’est pas la plus fiable.
L’exploration d’autres mesures utilisées en apprentissage incrémental ou en apprentissage
actif pourrait alors permettre de développer des stades d’entraînement supplémentaires
pour un apprentissage progressif entre les différentes données, qui soient plus pertinents
que la seule séparation entre données simulées, puis synthétiques, et enfin réelles, pour les
performances de détection de fissures par FST.

Enfin, l’utilisation de générateurs d’images pour produire la base de diffusion peut
être considérée comme un proxy pour transférer les représentations apprises par le mo-
dèle génératif vers un modèle spécialisé en détection, par exemple. Cela peut revenir à
une forme d’apprentissage maître-étudiant (Teacher-Student en anglais) inclus dans les
techniques dites de distillation de connaissances (Knowledge Distillation) [76,77]. Suivant
un certain travail de construction architecturale, nous pourrions alors envisager la récu-
pération des caractéristiques latentes apprises par les modèles génératifs, plutôt que de
procéder à un transfert des caractéristiques par l’intermédiaire d’images synthétiques qui
restent coûteuses en temps de calcul pour être produites en grandes quantités. Le trans-
fert de caractéristiques des modèles de diffusion est assez complexe et encore peu étudié,
néanmoins nous notons quelques travaux en détection d’anomalies donnant des premières
pistes de recherche [78–80].

Cette étude portait sur la détection de la fissure. Nous allons désormais nous focaliser
sur la tâche de localisation précise du défaut sur les données thermographiques. Dans
le prochain chapitre, nous nous intéresserons à des architectures de détection d’objets
plus grandes et plus complexes à mettre en œuvre et verrons comment une approche de
transfert d’apprentissage peut être appliquée à ces modèles, au travers de l’utilisation de
données collectées en grande quantité sur des échantillons très simples mais présentant une
grande diversité de fissures. Nous allons aussi nous intéresser à l’exploitation des images
thermiques individuelles en lieu et place des cartographies thermiques reconstruites : cela
permettrait à la fois de réaliser une détection temps-réel mais aussi d’augmenter considé-
rablement le volume de données disponible.
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Chapitre 4
Localisation de fissures par pré-apprentissage
depuis des surfaces simples

Il y a, entre le système cérébral humain et son
environnement, une incertitude fondamentale qui ne peut
être comblée : la biologie de la connaissance nous
montre, en effet, qu’il n’y a aucun dispositif, dans le
cerveau humain, qui permette de distinguer la perception
de l’hallucination, le réel de l’imaginaire.

Introduction à la pensée complexe,
E. Morin.
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Le laboratoire des matériaux de l’ONERA réalise en continu des essais mécaniques
de traction et de fatigue, dont nous avons pu récupérer les rebuts. L’examen FST de ces
échantillons obtenus au cours de la thèse nous a permis de construire une base de données
élargie. Cette base présente des enregistrements thermographiques avec une grande variété
de fissurations sur une surface néanmoins assez simple : les contours des pièces sont
rectilignes et la surface est homogène, sans géométries particulières. L’apprentissage sur
ces données collectées peut s’inscrire dans une approche d’apprentissage progressif où l’on
apprend d’abord les caractéristiques de l’objet cible, puis la robustesse aux artefacts et
sources de bruit, par transfert des apprentissages. Contrairement au chapitre 3, l’objectif
ici est de localiser la fissure.

Nous présentons d’abord brièvement l’idée de transfert d’apprentissage depuis une
surface simple dans la section 4.1. Puis nous évaluons les performances de classification
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pour ces échantillons simples en préambule, dans la section 4.2. Ensuite, nous nous in-
téressons dans la section 4.3 à la tâche de localisation du défaut à travers une approche
de transfert des représentations formées sur la base d’échantillons simples appelée FLYD
vers des échantillons plus complexes dont les bases sont volontairement réduites et plus
complexes afin d’augmenter la difficulté de l’apprentissage, issues des acquisitions sur les
échantillons complexes de la base de données DAWN. Nous expérimentons aussi la détec-
tion apprise image par image, c’est-à-dire directement sur l’image thermique individuelle,
qui permettrait de tendre à une détection en temps-réel du défaut lors de l’examen. Nous
évaluons dans la section 4.4 les bénéfices de performance de localisation de fissures sur ces
bases FLYD couplées avec la synthèse d’images par les modèles Stable Diffusion. Nous
nous intéressons enfin à l’impact de la longueur de fissuration sur la localisation par un
modèle dans la section 4.5.

Le travail présenté ici a fait l’objet d’une communication lors de la conférence Quality
Control by Artificial Vision (QCAV 2023), focalisée sur la constitution de la base de
données FLYD, ainsi que d’un article de revue, dans le Journal of Electronic Imaging,
concentré sur la localisation d’objet et le transfert d’apprentissage. Le lien GitHub suivant
donne accès en ligne aux différentes bases de données FLYD, ainsi que quelques résultats
et architectures : https://github.com/kevinhelvig/FLYD.

Les notions d’entraînement de modèles pour la vision par ordinateur sont abordées plus
en détail dans les annexes A.1 et A.2. L’idée de transfert d’apprentissages est synthétisée
dans l’annexe A.5. Le lecteur peut aussi se référer à l’annexe A.6 sur les Transformers et
le mécanisme d’attention.

4.1 Apprendre et transférer des caractéristiques gé-
nériques

La théorie des représentations présentée brièvement en annexe A.5 peut servir de socle
de compréhension pour le concept de transfert d’apprentissages d’un problème à un autre.
Nous pouvons voir l’apprentissage comme l’extraction de propriétés associées aux données
qui sont utiles à la résolution d’une tâche. Ces caractéristiques abstraites se révèlent plus
ou moins ré-adaptables suivant la profondeur du réseau utilisé, et donc ré-applicables à un
autre problème. Nous proposons d’utiliser cette approche de transfert des caractéristiques
à partir des données de la base FLYD d’échantillons simples. Cet apprentissage sur des
surfaces simples et homogènes, mais avec une plus large diversité de fissures, permet de
former des représentations abstraites propres à une variété large de défauts avec des formes
et des orientations de fissurations diversifiées, tout en étant dans le cas d’une scène simple
où la détection est facilitée. Les caractéristiques formées par un modèle sur ces données
peuvent servir de premier modèle d’initialisation transférable à des problèmes spécifiques
où le régime de données est plus restreint et où la détection de l’endommagement est plus
difficile, typiquement sur des pièces spécifiques où la quantité de données de FST est plus
limitée, et avec des échantillons présentant un revêtement ou une géométrie de pièce plus
complexe.

Cette approche est analogue à l’apprentissage progressif décrit dans le chapitre 3 et
qui exploite la progression dans la complexité des données vues.

Une autre question est de savoir s’il est possible de transférer des représentations
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4.2. Classification sur des surfaces simples

formées par le réseau depuis les cartographies thermiques reconstruites vers les images
thermiques individuelles lors de l’enregistrement.

L’annexe A.5 fournit quelques détails techniques et illustrations didactiques supplé-
mentaires sur le transfert d’apprentissage.

4.2 Classification sur des surfaces simples
Nous présentons ici les résultats de l’entraînement d’un groupe de modèles de classi-

fication binaire sur la base FLYD. Ce travail fournit un point de comparaison avec les
performances obtenues sur les échantillons complexes dans le Chapitre 3.3.3. Une étude
d’activation neuronale pour l’explicabilité grâce à l’outil GRAD-CAM est aussi menée [74].

4.2.1 Base de données
Les échantillons constituant la base de données FLYD sont les échantillons d’essais

mécaniques de fatigue essentiellement (voir Chapitre 1 pour plus de détails). Plusieurs
jeux ont été constitués. FLYD-C est une base de données de classification binaire entre
cartographies thermiques reconstruites avec et sans fissures, c’est-à-dire identifier si oui ou
non l’image présente une fissure. Elle contient approximativement 900 cartes thermiques
pour l’entraînement et 200 pour l’évaluation des performances. FLYD-D est une base de
données où les fissures sont localisées par boîtes englobantes sur ces cartographies ther-
miques reconstruites. Les annotations par boîtes englobantes sont produites manuellement
dans les deux formats les plus courants de la littérature : le format COCO où la boîte est
indiquée par le quadruplet (x, y, w, h). x et y sont les coordonnées du premier point de la
boîte, tandis que h et w désignent la hauteur et la largeur de la boîte. Les annotations ont
aussi été converties au format YOLO : quadruplet (x1, y1, x2, y2) où M1(x1, y1) désigne
le coin en haut à gauche et M2(x2, y2) désigne le coin en bas à droite.

Une troisième base de données est nommée FLYD-Frames. Elle est cette fois consti-
tuée d’images thermiques individuelles sélectionnées aléatoirement à partir des films ther-
miques. Ce jeu d’images contient approximativement 800 images thermiques annotées
pour la localisation. La Figure 4.1 et la Figure 4.2 présentent des cartes thermiques issues
de FLYD-D et de FLYD-Frames, respectivement, avec les annotations de localisation de
la fissure sur la surface grâce à des boîtes englobantes.

4.2.2 Performances de classification
Les performances de classification sont évaluées sur la base de données FLYD-C afin de

valider la conformité de cette base de données FST pour cette tâche de détection simple.
Le déploiement de ces modèles est permis par la librairie timm/pytorch image mo-

dels, associée à Hugging Face [81]. Nous évaluons à la fois des architectures basées sur les
convolutions et les Transformers. La référence d’apprentissage machine traditionnelle est
à nouveau le descripteur HOG comme extracteur de caractéristiques et le SVM comme
classifieur. Tous les modèles présentés ici sont entraînés pendant 200 époques, avec op-
timisation ADAM et une entropie croisée comme fonction de coût d’apprentissage. Un
ensemble d’augmentations de données est appliqué de manière aléatoire sur les images
d’entraînement : rotations, fenêtrages de taille variable, perspectives, miroirs horizontaux
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Figure 4.1 – Exemple de cartographie
thermique reconstruite annotée, base de
données FLYD-D.

Figure 4.2 – Exemple d’image ther-
mique individuelle annotée, base de don-
nées FLYD-frames.

et verticaux. Le lecteur est invité à se référer aux annexes pour plus de détails théoriques
sur ces points de l’entraînement de réseaux.

Architecture Initialisation Test-accuracy F1 Précision Rappel
HOG+SVM [71] - 79.1 0.79 0.78 0.79

VGG13 [66] Init. Aléat. 83.9 0.840 0.910 0.781
Init. Imagenet 90.2 0.902 0.985 0.832

VGG16 [66] Init. Aléat. 75.5 0.713 0.977 0.561
Init. Imagenet 81.1 0.795 0.963 0.677

ConvNext [82] Init. Aléat. - - - -
Init. Imagenet 98.6 0.990 0.987 0.994

ViT-B [68] Init. Aléat. 86.7 0.881 0.850 0.916
Init. Imagenet 98.6 0.987 0.975 0.999

ViT-L [68] Init. Aléat. 84.3 0.862 0.819 0.910
Init. Imagenet 99.0 0.990 0.981 1.00

Swin [83] Init. Aléat. - - - -
Init. Imagenet 98.9 0.990 0.987 0.993

CaiT [70] Init. Aléat. - - - -
Init. Imagenet 98.9 0.990 0.981 0.999

CoAtNet [84] Init. Aléat. 74.1 0.736 0.742 0.735
Init. Imagenet 98.3 0.982 0.983 0.982

Big-Transfer [85] Init. Imagenet 98.6 0.986 0.987 0.985

Table 4.1 – Performances de différentes approches de classification binaires sur FLYD-C.
On distingue le premier groupe des architectures basées convolution [66,82], et le groupe
des architectures basées sur le mécanisme d’attention [68,70,83–85].

La Table 4.1 montre les scores de classification obtenus pour différentes architectures
de classification binaire. Chaque architecture est entraînée après avoir été initialisée aléa-
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toirement et après pré-entraînement sur la base Imagenet [86]. Nous notons une borne
inférieure pour l’accuracy de 74.1 % en initialisation aléatoire, et de 81.1 % en initiali-
sation Image-net [86] pour les modèles neuronaux. Les performances obtenues sont plus
faibles que celles obtenues à la section 3.3.3 pour les mêmes architectures de détection
(VGG, Swin, CaiT) en initialisation aléatoire. Cette différence pourrait s’expliquer par la
plus grande diversité en fissures. Néanmoins les performances sont bien plus élevées après
pré-entraînement sur Image-Net et avec des modèles plus avancés de la littérature.

Les résultats montrent aussi la pertinence d’un transfert d’apprentissage depuis des
bases grand-public généralistes vers la donnée thermographique, malgré la grande diffé-
rence entre données visibles généralistes et celles issues de l’imagerie infrarouge Flying
Spot. Si l’information FST a ses propriétés propres, un ajustement vis-à-vis du spectre
visible (contours, textures) est suffisant pour adapter l’extraction des caractéristiques à
ce type de données et atteindre des performances élevées. Cette ré-adaptabilité des ca-
ractéristiques semble plus prégnante pour des architectures d’apprentissage modernes du
type des Transformers.

4.2.3 Étude d’explicabilité GRAD-CAM
Une étude de l’activité des gradients a été conduite comme au chapitre précédent afin

d’investiguer les éléments des cartographies thermiques impactant la décision du modèle
sur la base FLYD. La librairie pytorch-Grad-CAM est employée [73]. L’activité neuronale
est à nouveau mesurée sur la dernière couche neuronale de deux modèles. Le premier est
le modèle convolutif VGG13. L’autre est encore une fois CaiT comme modèle dérivé des
Transformers basés sur le mécanisme d’attention. Nous étudions dans les deux cas les
modèles pré-entraînés sur Imagenet, et l’activation est mesurée par rapport à la dernière
couche du modèle avant la couche de classification. Nous rappelons ici que nous nous
concentrons sur l’étude des régions qui activent le plus la couche étudiée dans le modèle,
et non sur l’intensité de cette activation.

Figure 4.3 – Carte d’activation fournie par les deux modèles VGG pré-entraîné et CaiT
pré-entraîné pour un exemple avec fissure.

Nous avons observé l’activation typique des modèles. Elle est illustrée par un exemple
dans la Figures 4.3, pour un cas avec fissure. Nous constatons une activité des gradients
différente de ceux obtenus dans le chapitre précédent à la section 3.3.4. Les modèles laissent
de côté l’activité autour de la source d’échauffement sur cette base de données : cela est
assez attendu vis-à-vis des caractéristiques de ces cartographies, où le lobe d’échauffement
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produit par le laser est bien moins important et saturé que pour les échantillons complexes.
Nous observons ensuite que le modèle VGG présente une activation forte au niveau de
l’amorce de fissuration : le modèle semble utiliser cette structure géométrique pour sa
prise de décision, en délaissant d’autres éléments de l’image comme l’intégralité de la
longueur de fissuration. Au contraire, nous observons que le modèle basé sur l’attention
présente sur la majorité des cartographies une activation neuronale équilibrée sur toute
la longueur de fissuration, ainsi que sur des structures géométriques comme les contours
et des différences de contraste thermique en bordure d’image.

Une dernière étude d’activation porte sur la comparaison entre le modèle initialisé
aléatoirement puis pré-entraîné sur Image-net. La Figure 4.4 fournit un exemple de carte
d’activation sur une cartographie avec fissure. Nous pouvons constater que le modèle pré-
entraîné limite son activité à l’élément le plus saillant dans la détection de la fissure, ici
l’amorce. Le réseau initialisé de manière aléatoire tend à venir suivre l’ensemble de la
géométrie de la fissure, ainsi que la région entre la trajectoire de chauffe et le défaut,
pour valider ou non sa décision de classification, comme illustré sur la carte d’activité de
l’exemple.

Nous rappelons que cette étude d’activation neuronale permet d’identifier des corré-
lations entre le choix d’un réseau et des régions des images d’entrée mais pas de conclure
sur le lien de causalité entre cette activation et le choix réalisé par le modèle.

Figure 4.4 – Carte d’activation fournie par le modèle VGG, après entraînement, dans
le cas d’une initialisation aléatoire versus d’un pré-entraînement Imagenet [86], exemple
avec fissure.

Des exemples supplémentaires de cartes d’activation obtenus sur modèles pré-entraînés
sont fournis dans la Figure 4.5, afin d’appuyer le discours sur les différences d’activation
entre VGG et CaiT.

4.3 Localisation de fissures par transferts d’appren-
tissages

Nous proposons de localiser la fissure, en procédant au transfert les caractéristiques
formées lors de l’apprentissage des éprouvettes dans l’apprentissage sur les échantillons
métalliques complexes d’application. Comme au chapitre 3 nous retrouvons l’idée d’une
progressivité dans la difficulté de la tâche, en allant d’une tâche simple d’apprentissage
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Figure 4.5 – Exemples supplémentaires de cartes d’activation obtenues sur des carto-
graphies thermiques reconstruites présentant une fissure. Les activations pour VGG sont
en haut, celles pour CaiT sont en bas. L’endommagement est entouré en rouge sur chaque
cartographie reconstruite.

des caractéristiques neuronales clés associées à la fissure dans un contexte ou elle est fa-
cile à identifier, vers une tâche plus complexe qui est la détection de fissure avec présence
d’un revêtement parcellaire, de contours de pièces plus complexes... Le travail de cette
section utilise la base FLYD-D pour apprendre ces caractéristiques simples. Les bases
A et B sont des bases plus complexes vers lesquels transférer les apprentissages. Elles
correspondent ici respectivement à des sous-échantillons restreints à 150 images d’en-
traînement/réajustement de modèle plus 50 images d’évaluation de métrique. La base
A correspond à une sélection/restriction aléatoire sur la base de données DAWN, qui
est constitué de cartographies. La base B correspond à DAWN-G1 qui passe aux image
thermiques individuelles acquises avec l’objectif microscope de 250 mm. Le lecteur peut
se référer au Chapitre 1 pour plus de détails sur ces bases. La Figure 4.6 illustre l’idée
générale de transfert qui va être appliquée ici, depuis un apprentissage sur FLYD vers les
bases restreintes acquises sur échantillons complexes.

Figure 4.6 – Concept de transfert de modèle après un apprentissage sur éprouvettes
vers des bases restreintes.
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4.3.1 Architectures et métriques
Les modèles de localisation par apprentissage utilisés ici sont les suivants. Les

comportements des architectures YOLO (You Only Look Once) -v5 et -v8 sont étudiés
[87, 88]. L’étude porte également sur l’architecture YOLO-v9, sortie très récemment et
utilisant un nouveau mécanisme de gradients lors de l’apprentissage [89]. Un premier
Transformer pour la détection appelé Detection TRansformer(DETR) avec Resnet-50
comme extracteur de caractéristiques [90,91] est également étudié. Nous testons aussi les
modèles RT-DETR [92], qui est un modèle type DETR optimisé en terme de nombre de
paramètres ce qui réduit le temps d’inférence, ainsi que Deformable-DETR [93] qui utilise
une attention déformable permettant de mieux capturer des objets de faible dimension et
d’accélérer la vitesse de l’apprentissage. La notion d’attention déformable est présentée de
manière synthétique dans l’annexe A.8. La Table 4.2 fournit un résumé des architectures
utilisées avec le nombre de paramètres associés. Les paramètres des modèles de localisation
sont initialisés à partir des poids pré-entraînés disponibles en ligne, en lieu et place d’une
initialisation aléatoire.

Architecture Détails # param
YOLO-v5 Modèle taille M 25M
YOLO-v8 Modèle taille M 25M
YOLO-v9 Modèle taille C 26M

DETR Extracteur Resnet-50 41M
Deformable-DETR Extracteur Resnet-50 41M

RT-DETR Extracteur Resnet-50 33M

Table 4.2 – Architectures de localisation d’objets déployées dans ce chapitre.

La Mean Average Precision (mAP) est la mesure standard dans la littérature
de traitement d’images actuelle pour la détection et localisation d’objet. La mAP est la
métrique conventionnelle pour évaluer la performance des tâches de localisation sur les
images et les séquences vidéos. Dans le cas présent ici où un seul objet est détecté, la
mAP équivaut simplement à la (AP) car il n’y a qu’une seule classe d’objet à détecter.

mAP = 1
C

C∑
c=1

APc = AP (4.1)

Où C représente le nombre total de classes, qui est de 1 dans ce cas puisqu’il n’y a
que la classe de défaut.

La Précision Moyenne (AP) est typiquement calculée comme la moyenne des valeurs
de précision à un ensemble de niveaux de rappel. Une approche commune est de calculer
la précision à onze niveaux de rappel discrets [0, 0.1, 0.2, . . . , 1] :

AP = 1
11

∑
r∈{0,0.1,...,1}

pinterp(r) (4.2)

où pinterp(r) est la précision maximale à n’importe quel niveau de rappel r′ tel que
r′ ≥ r.

La précision à la i-ème détection est définie comme suit :
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p(ri) = Vrai Positif(ri)

Vrai Positif(ri) + Faux Positif(ri)
(4.3)

Les formules fournissent une méthode structurée pour évaluer la précision et la fiabilité
de la tâche de détection de défauts, facilitant une mesure standard de la performance de
classification et de localisation de l’objet-cible.

Différentes variations de la mAP peuvent donc être évaluées, variant selon le seuil d’in-
tersection sur union (IoU ) donnant des métriques de performance plus ou moins strictes.
Comme illustré dans l’équation suivante, l’IoU établit un seuil de chevauchement entre les
boîtes englobantes et la vérité terrain. Ce seuil détermine si la détection proposée par une
architecture est acceptée ou rejetée en fonction du pourcentage de chevauchement obtenu
par les propositions de boîtes du réseau. Les mAP les plus communes dans la littérature
de vision par ordinateur sont la mAP50, la mAP75 et enfin la mAP qui est aussi notée
mAP50-95.

IoU = Aire de l’Intersection
Aire de l’Union . (4.4)

La mAP50 est la métrique avec le seuil d’acceptation d’IoU de seulement 50%, le
plus large parmi les mAPs typiques de la littérature. Tandis que la mAP est calculée
à plusieurs seuils d’IoU, allant de 0.5 à 0.95, par paliers de 0.05. C’est la métrique la
plus stricte utilisée dans cette étude, exigeant à la fois un excellent rappel d’objet et une
excellente correspondance avec la vérité terrain. Pour toutes les mAP, le plus proche de 1
est le meilleur. On considère généralement dans la littérature une valeur supérieure à 0.5
comme acceptable.

La Figure 4.7 fournit une illustration du fonctionnement de cette métrique d’évaluation
sur un objet trivial, et centrée sur cette idée d’IoU comme seuil critique pour valider ou
non une détection.

Figure 4.7 – Illustration simplifiée du fonctionnement de l’intersection sur union (IoU) et
de son lien avec la mAP, en tant que seuil minimum d’aire de recoupement pour accepter
une détection.

4.3.2 Performances de localisation sur les échantillons simples
Les architectures sélectionnées sont entraînées à l’aide des annotations dédiées de la

base FLYD-D puis évaluées sur le jeu de test associé. Les scores de performance obtenus
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sont présentés dans le Tableau 4.3 : toutes les architectures atteignent une mAP50 supé-
rieur à 0,9, ce qui correspond à une localisation à seuil de 50 % du défaut très élevée. Ces
scores de performance relativement élevés peuvent être expliqués par une complexité de
surface limitée sur les échantillons considérant les bords des pièces ou les propriétés de
surface, même s’il existe une diversité dans la longueur des fissures ou l’orientation des
défauts.

YOLO-v8 et YOLO-v9 offrent les meilleures performances de localisation précise de
l’objet-cible avec une mAP de 0,61. La Figure 4.8 présente un exemple de lot de détections
effectuées en utilisant le modèle YOLO-v8 sur le sous-ensemble de test FLYD-D. Les
architectures DETR sont globalement moins performantes, excepté le modèle RT-DETR.

Données Architecture mAP50 (↑) mAP (↑)

FLYD-D

YOLO-v5 0.96 0.59
YOLO-v8 0.96 0.61
YOLO-v9 0.99 0.61

DETR 0.92 0.48
Deformable DETR 0.93 0.49

RT-DETR 0.99 0.60

Table 4.3 – Performances de localisation des architectures entraînées sur la base de
données FLYD.

Figure 4.8 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-v8
sur les données de pré-apprentissage sur la
base de données FLYD.

Figure 4.9 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-
v5, après pré-apprentissage sur FLYD, sur
la base de données A. Les cartographies
avec détection manquée sont encadrées en
rouge.
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4.3.3 Performances de localisation sur les échantillons complexes

Pré-entraînement Base Architecture mAP50 mAP

Entraînement direct Base de données A

YOLO-v5 0.97 0.64
YOLO-v8 0.97 0.63
YOLO-v9 0.98 0.68

DETR 0.89 0.52
Deformable DETR 0.96 0.63

RT-DETR 0.99 0.69

Base de données B

YOLO-v5 0.75 0.30
YOLO-v8 0.58 0.32
YOLO-v9 0.91 0.36

DETR 0.89 0.48
Deformable DETR 0.95 0.64

RT-DETR 0.99 0.60

Table 4.4 – Performances de localisation des architectures entraînées sur les bases de
données A et B sans pré-entraînement FLYD avec une initialisation par apprentissage sur
les bases COCO/Imagenet [86,94].

Pré-entraînement Base Architecture mAP50 mAP

Pré-entraînement FLYD-D Base de données A

YOLO-v5 0.97 0.71
YOLO-v8 0.98 0.69
YOLO-v9 0.98 0.70

DETR 0.92 0.57
Deformable DETR 0.96 0.63

RT-DETR 0.99 0.69

Base de données B

YOLO-v5 0.79 0.30
YOLO-v8 0.96 0.37
YOLO-v9 0.94 0.37

DETR 0.96 0.59
Deformable DETR 0.96 0.64

RT-DETR 0.99 0.61

Table 4.5 – Performances de localisation des architectures entraînées sur les bases de
données A et B après pré-entraînement sur la base FLYD.

Les Tableaux 4.4 et 4.5 présentent les scores de mAP pour l’entraînement direct avec
les jeux de données A et B ou avec un pré-entraînement sur le jeu de données FLYD-D.
L’entraînement direct correspond à un modèle pré-entraîné sur COCO/Imagenet [86,94].

Résultats sur la base de données A. Les performances sont élevées sans pré-
entraînement FLYD, comme le montre le Tableau 4.4 pour l’entraînement direct. Néan-
moins le Tableau 4.5 qui donne les scores après pré-apprentissage sur FLYD montre une
augmentation jusqu’à + 7 % en mAP au maximum. Le pré-entraînement contribue à
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augmenter le score de localisation pour toutes les métriques mesurées. Nous notons néan-
moins que les architectures les plus récentes basées sur les Transformers comme RT-
DETR et Deformable-DETR bénéficient peu du pré-apprentissage. La Figure 4.9 donne
des exemples de détections réalisées en utilisant le modèle YOLO-v5 sur le sous-ensemble
de test du jeu de données A. Une seule image présente une détection manquée, encadrée
en rouge. RT-DETR avec un pré-entraînement sur FLYD-D est la meilleure architecture,
avec une mAP50 de 0,99 et un mAP de 0,69.

Résultats sur la base de données B. Les scores de performance sur cette base sont
réduits par rapport aux deux jeux de données précédents en entraînement direct, comme
montré dans la Table 4.4. Une augmentation de performance avec le pré-entraînement à
partir de FLYD est observée allant jusqu’à +11 % dans le Tableau 4.5. Cela confirme
l’intérêt du jeu de données de pré-entraînement sur des données plus éloignées expéri-
mentalement de FLYD. Le modèle Deformable-DETR surpasse les autres modèles : la
mAP est supérieure à 0,48 aussi bien pour le modèle pré-entraîné que pour l’entraîne-
ment direct. Ici le modèle YOLO-v8 montre les bénéfices les plus importants issus du
pré-entraînement FLYD : la mAP50 est augmentée jusqu’à 0,38. Le pré-entraînement est
bénéfique pour la plupart des architectures, particulièrement pour la détection précise du
défaut mesurée par la mAP. Les Figures 4.10 et 4.11 illustrent des exemples de détection
sur le jeu de données B en utilisant l’architecture YOLO-v8 pour l’entraînement direct
et pour le pré-entraînement avec FLYD-D. Les exemples illustrent qualitativement les
avantages de l’augmentation de la mAP pour le modèle pré-entraîné, avec une réduction
des détections manquées pour plusieurs images thermiques et une hausse de la confiance
du modèle dans ses détections.

Figure 4.10 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-v8,
en entraînement direct (base de données B,
échantillon de test). Les images thermiques
individuelles avec détection manquées sont
encadrées en rouge.

Figure 4.11 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-v8,
après pré-apprentissage sur FLYD (base
de données B, échantillon de test). Les
images thermiques individuelles avec détec-
tion manquées sont encadrées en rouge.
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Cette étude montre qu’il est possible de détecter le défaut directement sur image
thermique individuelle. Une diminution des scores est observée entre les jeux de données
A et B, ainsi qu’avec ou sans pré-entraînement sur FLYD-D. Le modèle DETR cependant
permet d’atténuer la réduction de performance, en particulier avec le pré-entraînement
sur FLYD-D.

Ces expériences ont mis en évidence l’intérêt du pré-entraînement en utilisant le jeu
de données FLYD-D pour la détection et la localisation de fissures d’abord sur un jeu de
données présentant des paramètres expérimentaux assez similaires à ceux de FLYD-D (jeu
de données A). Le gain de performance par rapport à l’entraînement direct est d’autant
plus marqué sur un jeu de données présentant des paramètres plus différenciées comme
le jeu de données B. Cela confirme la capacité de transfert des apprentissage depuis le
jeu de données de pré-entraînement FST proposé. En ce qui concerne la comparaison des
performances des architectures sélectionnées, RT-DETR est le modèle avec les meilleures
performances sur le jeu de données B en considérant à la fois l’entraînement direct et
le pré-entraînement sur FLYD. Tandis que les architectures basées sur YOLO après pré-
entraînement sur le jeu de données FLYD-D sont les plus performantes sur le jeu de
données A, considérant la mAP. Ce jeu de données présente à la fois plus de variété dans
les fissures et une quantité accrue de données ainsi que des défauts plus petits et plus fins à
cause de la focale utilisée. Cela pourrait avantager les modèles de la famille YOLO tandis
que les modèles DETR sont reconnus dans la littérature pour avoir plus de difficultés avec
les petits objets qui sont plus représentés dans FLYD et dans le jeu de données A [95].

4.4 Pré-entraînement sur images générées par diffu-
sion

Dans cette section nous comparons l’influence d’un pré-apprentissage sur des données
générées par Stable Diffusion par rapport au transfert de l’apprentissage depuis les données
expérimentales obtenues sur les échantillons simples, vis-à-vis performances de localisation
obtenues précédemment sur la base de données A et la base de données B. Cela nous
permet d’évaluer le gain de performance en transfert de données synthétiques génériques
face à un transfert depuis les acquisitions sur le jeu d’imageries réelles de FLYD. En effet
le jeu de données synthétiques peut permettre de maximiser la qualité et la diversité des
représentations construites par le réseau de neurones pour une tâche donnée en rebrassant
la diversité des propriétés des fissures déjà présente dans FLYD. La synthèse de données
par diffusion est présentée dans la section 2.3.2.

4.4.1 Auto-annotation interactive pour la localisation
Nous mettons cette fois en place une approche d’auto-annotation interactive et com-

plètement supervisée sur ce jeu de données synthétiques plutôt qu’une phase d’annotation
manuelle très coûteuse en temps. Un réseau de localisation est d’abord entraîné sur FLYD :
il fournit une première localisation de fissures sur les images thermiques individuelles à
annoter. Un opérateur humain corrige ensuite les propositions de localisation soumises par
le réseau. Il ajuste ainsi les boites englobantes et supprime les fausses détections poten-
tielles. Cela permet de partiellement automatiser le travail d’annotation tout en gardant
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un humain dans la boucle de production des données. Nous n’avions pas mis en place
cette méthodologie pour les données réelles, celles-ci étant bien moins nombreuses, ni
pour les données du chapitre 3 utilisées strictement pour la classification sans notion de
localisation.

Figure 4.12 – Exemples de génération d’images à partir des images thermiques indivi-
duelles de FLYD après la première phase d’auto-annotation. On peut constater des cas
de faux négatif qui seront corrigés a posteriori par l’opérateur humain.

Cette procédure d’annotation est appliquée sur FLYD-Frames et sur FLYD-Synths.
Cela permet notamment de réaliser un pré-apprentissage de localisation supervisé sur
un grand volume d’images de synthèse, qui tend à fournir de meilleures performances
comparativement à une approche d’apprentissage auto/non supervisée sans annotations
à nombre de données égal.

4.4.2 Performances de localisation sur échantillons simples et
complexes

Performances sur FLYD-Frames. La Table 4.6 présente les performances de loca-
lisation sur des données mono-spectrales de la base FLYD-Frames, en comparant les cas
avec et sans pré-entraînement sur des données synthétiques. Les performances obtenues
sont supérieures à celles rapportées la section précédente. Les résultats mettent en évidence
une augmentation de mAP jusqu’à 21 %, lors de l’utilisation d’un pré-entraînement avec
des données synthétiques, tant sur FLYD-Frames que sur FLYD-D, pour les trois modèles
testés. Si c’est un accroissement de performance plus réduit, de l’ordre de 1 % pour les
deux premiers modèles, l’architecture YOLO-v9 présente des gains de performances plus
notables de 21 %, le manque de données de départ affectant grandement les performances
de détection de fissures. La mesure de localisation de fissure à seuil large (mAP50) ainsi
que celle de localisation précise du défaut (mAP) sont toutes deux améliorées. Les figures
4.13 et 4.14 montrent des exemples de détections sans pré-entraînement sur FLYD-Synths,
puis avec ce pré-entraînement. On constate sur le plan qualitatif une augmentation géné-
rale de la confiance de détection du modèle indiquée sur chaque imagette d’exemple ainsi
qu’une suppression de certains cas de double détection. Un comportement similaire a été
observé pour l’ensemble des détecteurs évalués.

Transfert vers les bases de données A et B. Nous nous intéressons aux trans-
ferts depuis FLYD-Synths vers les autres bases de données A et B, de volume de données
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Entraînement Modèle mAP50 (↑) mAP (↑)

Sans pré-entraînement sur données synthétiques
YOLO-v5 0.94 0.44
YOLO-v8 0.93 0.42
YOLO-v9 0.75 0.32

Avec pré-entraînement sur données synthétiques
YOLO-v5 0.95 0.46
YOLO-v8 0.94 0.47
YOLO-v9 0.96 0.53

Table 4.6 – Comparaison des performances de localisation sur la base de données FLYD-
Frames (mAP50, mAP) sans et avec pré-entraînement sur des données synthétiques.

Figure 4.13 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-v8
sur la base de données FLYD-Frames, en
entraînement direct seulement.

Figure 4.14 – Exemples de détection de
fissures réalisées par le modèle YOLO-v8
sur la base de données FLYD-Frames, après
pré-apprentissage sur FLYD-Synths.

restreint. Les modèles ont ainsi d’abord été entraînés sur FLYD-Synths avant d’être ré-
ajustés sur les bases-cibles. Nous évaluons aussi les performances obtenues sur la base de
données FLYD-D avec le passage de la carte thermique individuelle à la cartographie. Les
deux types de données permettraient donc d’alimenter des modèles tant pour de la détec-
tion image-par-image que sur cartographie reconstruite, augmentant alors énormément la
quantité de données et la diversité disponible.

4.5 Impact des propriétés de la fissure sur la détec-
tion/localisation

Il peut être intéressant de dresser une évaluation de l’impact des propriétés de la fissure
sur la détection par un système de détection, comme de la longueur de fissuration. Un
échantillon dédié à cette étude a été indenté en plusieurs points, avec des longueurs des
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Pré-entraînement Data Architecture mAP50 mAP

Pre-entraînement FLYD-Synths

Base de données A
YOLO-v5 0.97 0.69
YOLO-v8 0.98 0.72
YOLO-v9 0.96 0.71

Base de données B
YOLO-v5 0.98 0.41
YOLO-v8 0.99 0.46
YOLO-v9 0.83 0.36

FLYD-D
YOLO-v5 0.99 0.59
YOLO-v8 0.99 0.65
YOLO-v9 0.99 0.62

Table 4.7 – Performances de localisation des architectures entraînées sur les bases de
données A, B et FLYD-D, après pré-apprentissage sur les données générées par diffusion
de la base FLYD-Synths.

défauts maîtrisées. Chaque fissure a ensuite été balayée au Flying Spot. Cette étude se
concentre sur le modèle YOLO-v8 après entraînement sur données synthétiques, qui a
fourni les meilleures performances sur l’étude développée en section 4.4 et sur les données
des bases FLYD.

Nous nous concentrons dans cette partie sur l’évolution de la mAP, qui mesure à la fois
la classification de l’image comme sain ou fissuré mais aussi la qualité de la localisation
fournie pour la fissure par rapport à un expert humain.

4.5.1 Protocole expérimental
Nous isolons d’abord les performances de localisation du réseau sélectionné dans la base

de données FLYD pour les échantillons simples 1 à 8, dont les longueurs de fissuration
ont été estimées. Cette expérimentation se fait donc uniquement sur les cartographies
thermiques reconstruites de FLYD.

En plus de l’extraction des performances sur FLYD, une éprouvette aux dimensions
similaires à FLYD est utilisée, afin d’évaluer les performances de généralisation sans ré-
entraînement en fonction de la longueur du défaut. L’échantillon est indenté à l’usinage
electro-pulse pour des longueurs d’indentation allant de 3 à 16 mm. L’éprouvette en
aluminium est dépolie et sablée afin de maximiser la rugosité de surface. Cela permet de
procéder à un balayage propre limitant les phénomènes de réflexion spéculaire, ou bien une
diffusion trop rapide de l’échauffement sur la surface du matériau due aux propriétés de
conduction de l’aluminium. La Figure 4.15 fournit une illustration de l’échantillon après
sablage. Nous pouvons remarquer que la plupart des indentations sont assez visibles à
l’oeil nue : c’est l’impact de la longueur de fissuration sur le comportement des modèles
d’apprentissage qui nous intéresse ici.

Nous produisons ainsi entre 10 et 15 films thermiques par fissure, partant d’une dis-
tance de 1 cm et se rapprochant progressivement de la fissure ciblée. La Figure 4.16 illustre
une image thermique typique acquise durant un de ces balayages avec des pré-détections
issues du modèle YOLO-v8 entraîné sur FLYD-Synths. Les balayages sont réalisés pa-
rallèlement à la fissure à une distance de 0 à environ 1 cm de par et d’autre de celle-ci.
Cela permet de moyenner les performances de détection obtenues par rapport à la dis-
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tance à l’endommagement inspecté. La vitesse de balayage et la taille de faisceau suivent
les paramètres d’inspection suivis pour la base de données FLYD. Nous mesurons les
performances de localisation sur les cartographies thermiques reconstruites.

Figure 4.15 – Prise de vue de l’échantillon mé-
tallique indenté. La plupart des indentations sont
visibles à l’oeil nue ainsi que la rugosité ajoutée
par le sablage.

Figure 4.16 – Image thermique in-
dividuelle acquise durant un balayage
avec pré-détection du défaut, modèle
YOLO-v8 entraîné sur FLYD-Synths.

4.5.2 Evolution de la performance de détection en fonction de
la longueur de fissure

Résultats sur FLYD. Les résultats de détection avec le modèle en fonction de la
longueur de fissuration sont fournis dans la Figure 4.17. Un exemple de localisation est
fourni sur l’échantillon 7 dans la Figure 4.18. La fissure de cet échantillon est relativement
longue mais présente un faciès de fissuration peu ouvert.

Nous constatons que la mAP50 décrit un comportement relativement uniforme en fonc-
tion de la longueur de fissure. Le défaut le plus petit semble être moins bien détecté, mais
il est de plus constaté une diminution de performance pour les défauts au-delà de 13 mm.
On n’observe donc pas, au sein d’un certain régime de bon fonctionnement, d’influence
de la taille de fissure sur la qualité de la détection à seuil de 50 %. Le comportement
de la mAP est lui plus erratique et difficile à interpréter. Le pic de mAP à 0.59 pour
l’échantillon 7 de longueur de 13 mm pourrait s’expliquer par sa présence dans le jeu de
test de FLYD. C’est le processus de sélection du modèle, réalisé sur la mAP évaluée sur
les échantillons de test, qui peut aboutir à une maximisation de la performance sur cet
échantillon, expliquant alors ce pic. Cette hétérogénéité dans la distribution des perfor-
mances de localisation avec le critère le plus strict de la mAP est difficile à expliquer,
mais pourrait s’expliquer par la diversité de défauts. Une hypothèse serait que le modèle
pourrait valoriser durant son apprentissage une localisation moyenne de la fissure corres-
pondant à une bonne mAP50, délaissant en partie la précision de la localisation ce qui
est associée à une mAP plus faible.

Échantillon métallique indenté. Les résultats de détection avec le modèle sélec-
tionné en fonction de la longueur de fissuration sont fournis dans le graphe Figure 4.19.

Il est à noter que les défauts de type indentation sont totalement absents de l’en-
semble des bases de données d’entraînement utilisées pour faire apprendre au modèle.
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Figure 4.17 – Performance de détection
en fonction de la longueur de fissuration sur
la base de données FLYD, estimée pour les
échantillons 1 à 8.

Figure 4.18 – Exemples de détection sur
l’échantillon simple 7 de la base FLYD.

Figure 4.19 – Performance de détection en
fonction de la longueur de fissuration. Les
scores sont obtenus sans ré-apprentissage
sur ce type de fissure "indentation".

Figure 4.20 – Exemple de détection pour
le défaut de 14 mm où un abaissement de la
mAP est détecté : on constate que l’endom-
magement est tout de même bien détecté sur
les trois quart des images. .

Cela pourrait expliquer la baisse de performance : les défauts type indentations sont trop
nets comparativement à la base de données de FLYD par exemple où l’ouverture des
fissures est plus réaliste et donc moindre. Ils pourraient alors être confondus avec des dis-
continuités de chaleur comparables aux contours de pièce. Un exemple de cas d’exemples
de détection et de non-détection est fourni dans la Figure 4.20. De plus, la base d’entraî-
nement de FLYD contient essentiellement des défauts dont la dimension est inférieure à
10 mm avec une longueur moyenne de fissure estimée à 8,5 mm, ce qui pourrait avoir un
impact fort sur les capacité de généralisation pour des fissuration plus longues. Ce phé-
nomène de performance moindre sur des défauts longs pourrait être supprimé par l’ajout
de fissures de longueur supérieures ce qui peut réhausser les performances de localisation
de ce type d’endommagement. Si les modèles entraînés sur FLYD gardent une détection
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à seuil de 50 % correcte, leur capacité de généralisation est limitée concernant la qualité
de la localisation pour ce type de pseudo-défaut.

4.5.3 Conclusion sur l’impact des propriétés de la fissure
Cette section nous a montré que si les modèles fournissent des bonnes performances

de détection et localisation globales en particulier sur FLYD pour la mAP50, la précision
la plus stricte de la localisation en fonction de la longueur de fissure est plus hétérogène,
que ce soit sur la base de données d’entraînement FLYD ou bien pour la généralisation à
l’échantillon indenté.

A l’avenir une prochaine version de la base de données FLYD devrait tenir compte de ce
phénomène, en introduisant des fissurations supplémentaires et de forme plus diversifiée,
et notamment de ce type de pseudo-fissure indentée durant l’entraînement, ce qui n’a pas
été fait dans le cadre de ce travail de thèse. Une autre approche pourrait être envisagée
en prospective du côté de l’apprentissage actif et interactif : nous pourrions ré-entraîner
nos modèles en focalisant l’apprentissage sur les défauts qui fournissent les performances
les plus faibles, au travers d’un mécanisme de pondération par exemple.

4.6 Conclusion
Ce chapitre a donc présenté les premiers résultats à notre connaissance de localisa-

tion de fissure par FST couplé à l’apprentissage profond. Pour cela nous avons utilisé le
pré-entraînement sur des surfaces simples pour la thermographie laser infrarouge, soit sur
des données expérimentales soit sur des données synthétiques. Nous avons notamment vu
l’utilisation de la base de pré-entraînement FLYD afin de former des caractéristiques sur
une grande diversité de fissures dans un contexte de détection facile qui sont transférées
vers des problèmes plus complexes de FST où les données sont en quantité restreinte.
Nous montrons aussi ici que la base de données permet des gains dans la qualité de la
localisation de fissures sur les données Flying Spot sur les surfaces revêtues plus com-
plexes et au volume de données volontairement restreint par transfert des apprentissages.
L’introduction de données synthétiques produites par diffusion à partir de ces surfaces
génériques pour la localisation a aussi été étudiée. Elle montre des gains de performances
équivalents voir supérieurs à l’utilisation de la base de pré-entraînement réelle. La base de
données FLYD a été mise à disposition de la communauté et pourrait être étendue à long
terme, avec l’introduction potentielle au long cours d’échantillons supplémentaires, dans
le cadre de prochaines thèses ou des prochaines campagnes d’inspection FST. Couplé à
de la synthèse d’images nous pourrions encore augmenter les capacités de transfert et de
généralisation des modèles entraînés sur FLYD, dans le cadre d’un déploiement industriel
par exemple. Le mécanisme d’auto-annotation fait partie de cette perspective d’évolution
et de maintenance à long terme en permettant de corriger et d’agrandir continuellement
le volume de données face à de nouveaux échantillons. Il faudrait de plus que les pro-
chaines collectes veillent à diversifier autant que faire ce peut les longueurs et les faciès
de fissuration présents.

Le travail présenté ici peut néanmoins être amélioré. Ainsi l’introduction dans la fonc-
tion de perte de la loi de diffusion de chaleur ou d’une loi suffisamment fidèle telle que
l’advection-diffusion permettrait d’augmenter la robustesse à de nouvelles scènes et donc
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les performances de localisation avec une quantité donnée équivalente ou moindre. C’est
l’approche des réseaux de neurones informés par la physique (Physics Informed Neural
Networks en anglais, PINN). Ils pourraient par exemple être intégrée dans le processus de
débruitage d’un modèle de diffusion via la composition d’une fonction de coût couplant
physique et statistique, ce qui augmenterait le réalisme tant statistique que physique des
images synthétiques.

Sur l’axe de la préparation des données, le système d’auto-annotation actuel totalement
supervisé pourrait être encore amélioré et automatisé. Il devrait alors être remplacé à plus
ou moins court terme par une approche de pré-annotation par apprentissage actif [96,97].
Néanmoins l’aspect interactif de ces annotations devrait être conservé. Le processus de
correction humaine réduit le risque d’apparition de biais comme la propagation dans les
auto-annotations d’un faux positif systématique sur un artefact de reconstruction de la
cartographie thermique. Un tel système d’annotation évolutif pourrait être couplé tout
aussi bien avec un système d’apprentissage ensembliste [98,99] assemblant plusieurs sous-
modèles de détection spécialisés : dans un type de pièce, un type de défaut, voire un
spectre d’inspection et sa physique [100]. Nous pourrions alors imaginer développer et
combiner plusieurs réseaux spécialisés suivant le type de pièce au travers d’une Mixture
d’Experts (MoE), qui consiste en un mécanisme de switch appris pour sélectionner le
modèle le plus adapté suivant la donnée rencontrée [101–104]. Cela pourrait faciliter le ré-
entraînement d’un des modèles experts voire l’adjonction d’un expert supplémentaire tout
en améliorant grandement la capacité de généralisation à de nouvelles pièces à examiner
une fois le système déployé sur banc d’essai [105,106].

Les premiers chapitres étaient focalisés sur l’exploitation de données FST seules pour
la détection de l’endommagement. Si des performances élevées sont atteignables comme
nous avons pu le voir, des non-détections peuvent toujours se produire. Celles-ci semblent
souvent associées à une non-compréhension par le modèle des sources de fausses alarmes
comme les contours des pièces et éléments de géométrie de surface. L’introduction d’une
modalité supplémentaire où des caractéristiques de changement de texture sont plus faciles
à identifier permettraient de mieux comprendre les sources de biais en présence, comme
c’est la cas du spectre visible. Nous proposons donc d’étudier dans la partie suivante le
couplage avec l’imagerie visible, pour voir si il est possible de bénéficier efficacement de
la complémentarité entre les deux moyens d’imagerie pour détecter les endommagements
par apprentissage. Le prochain chapitre sera ainsi dédié à une nouvelle architecture de
fusion plus robuste aux problématiques de désalignements entre les modalités qui sont
plus dures à recaler proprement dans le contexte du CND, où les champs examinés sont
parfois très différents.
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Chapitre 5
Méthode de fusion infrarouge-visible basée
sur l’attention croisée

Le crâne est notre caverne, et les représentations
mentales sont des ombres. L’information dans une
représentation interne, c’est tout ce que nous pouvons
savoir du monde extérieur.

Comment fonctionne l’esprit,
S. Pinker.
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La détection d’objets au travers de plusieurs modalités n’est pas un problème simple :
la manière de combiner les informations de chaque spectre joue un rôle important dans la
construction d’un modèle efficace vis-à-vis des performances de localisation d’objets, mais
aussi du temps de calcul et de la mémoire exploitée. C’est un problème encore ouvert pour
lequel des gains en capacité de détection et en efficience mémoire sont toujours possibles.
Ce champ de recherche s’est élargi, avec le développement récent du mécanisme d’attention
et des architectures basées sur les Transformers. Un autre enjeu est la robustesse de
l’apprentissage à des recalages imparfaits voire à l’absence complète de recalage inter-
modalités, qui est aussi peu étudiée dans la littérature alors qu’elle apparaît critique pour
nombre d’applications, comme notamment la détection de défauts sur des pièces 3D dans
un contexte industriel. Ainsi, l’étalonnage des deux moyens d’imagerie peut être difficile à
obtenir, car il nécessite une mire dont les structures sont visibles dans les deux modalités.
De plus, cet étalonnage peut être affecté par des différences de champ observé dans chaque
modalité. Un décalage au cours du cycle de vie du système d’acquisition multi-modal peut
aussi survenir.
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Ce chapitre traite des développements architecturaux conduits durant la thèse, en vue
de la conception d’une nouvelle architecture de fusion. Après un point bibliographique
consacré à la fusion de données infrarouge-visible dans la section 5.1 et les motivations
pour un développement architectural dans la section 5.2, nous présentons notre modèle
de fusion CAFF-DINO dans la section 5.3. Cette proposition est basée sur une fusion des
cartes de caractéristiques infrarouges et visibles par une opération d’attention croisée qui
dérive de l’auto-attention. Ensuite, après avoir présenté les bases de données infrarouge-
visible publiques de référence dans la communauté de vision par ordinateur dans la section
5.4, la capacité de localisation d’objets multi-spectrales de notre modèle est comparée aux
approches de la littérature actuelles dans la section 5.5. La robustesse de notre architecture
aux désalignements est aussi étudiée, avec une étude d’ablations permettant de valider
le choix des éléments de l’architecture tout en étudiant le degré de modularité de notre
modèle.

Les concepts clés d’apprentissage profond utilisés dans ce chapitre sont définis plus en
détails en annexes, en particulier l’annexe A.6 traitant des Transformers et du mécanisme
d’attention.

Le travail développé dans ce chapitre a fait l’objet d’un acte de conférence publié dans
le Workshop on Perception Beyond the Visible Spectrum (PBVS) associé à la conférence
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR-2024). Le modèle développé ici est de
plus disponible en accès libre suivant ce répertoire : https://github.com/kevinhelvig/CAFF-
DETR.

5.1 Bibliographie sur la fusion multi-spectrale par
apprentissage

Nous dressons d’abord un état de l’art sur la fusion par apprentissage des données
infrarouge-visible pour la détection d’objets. Nous décrivons dans une deuxième partie
les principales opérations sur la fusion de caractéristiques. Enfin, nous décrivons l’état de
l’art des Transformers pour la détection d’objets mono-spectrale.

5.1.1 Fusion infrarouge-visible pour la détection d’objets
Des premiers travaux sont apparus dès le milieu des années 2010, développant des

architectures d’apprentissage profond pour la fusion multi-spectrale, en particulier en
infrarouge-visible pour la conduite autonome [107].

Une certaine diversité d’architectures de fusion a été développées depuis. Nous pouvons
classer les différentes stratégies de fusion de l’information de chaque spectre à partir de la
localisation de cette fusion, autrement dit l’endroit dans le modèle où les deux caractéris-
tiques de chaque spectre sont assemblées et combinées. Le découpage entre les différentes
méthodes est illustré par des schémas de principe dans la Figure 5.1 afin d’identifier cette
localisation de la fusion d’informations.

L’approche par fusion précoce peut être vue comme la plus intuitive et la plus simple
à mettre en œuvre. Elle est aussi appelée fusion à l’entrée et consiste en une concaté-
nation directe des images de chaque spectre. La couche neuronale qui permet l’injection
d’informations visuelles dans le modèle est simplement adaptée pour passer des 3 canaux
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RGB habituels à du 4 canaux ou à du 6 canaux, suivant la dimensionalité de la moda-
lité ajoutée. Une telle architecture est généralement facile à mettre en œuvre par simple
concaténation et convolution, mais ce type de modèle montre des performances non opti-
males de manière générale par rapport aux architectures de fusion plus tardives. Suivant
la complexité de l’architecture, il est possible que le modèle n’arrive pas à extraire les
informations pertinentes propres à chaque modalité efficacement dans le cadre de cette
fusion [108].

La deuxième approche proposée est la fusion tardive dans laquelle les informations
propres à chaque spectre sont combinées très en aval dans la structure du réseau. La fu-
sion par score en est un représentant extrême : un système de poids permet de combiner
les localisations fournies par deux modèles dans chaque spectre, sans aucune combinaison
d’information [109]. La fusion des caractéristiques de chaque spectre n’est donc pas réa-
lisée, ou bien seulement de manière très tardive suivant l’architecture. Elle peut être vue
comme analogue aux méthodes d’ensemble dans sa topologie, avec un modèle spécifique à
chaque modalité et un mécanisme de poids permettant de sélectionner la meilleure sous-
architecture suivant l’information d’entrée. Cette approche semble fournir les meilleures
performances de détection multi-spectrales. Néanmoins, elle amène à un dédoublement
des structures de traitement et, suivant l’échelle de l’architecture proposée, elle est vite
coûteuse en temps de calcul et en mémoire [108,110,111].

Le dernier type de fusion de l’état de l’art peut être appelé fusion des caractéristiques
ou fusion en milieu de réseau [108]. Cette approche est intermédiaire aux deux précédentes
et propose de combiner des caractéristiques mono-modalité après une extraction de carac-
téristiques séparée, à un certain niveau d’abstraction mais toujours en amont du module
de décision. Cela permet d’extraire des informations spécifiques dans chaque modalité,
avant leur combinaison et leur mise en relation plus en aval du modèle.

Les fusions de données visuelles en milieu de réseau ou tardives dans les modèles
neuronaux trouvent de plus un écho en neurologie. Ainsi, le traitement de la perception
visuelle de chaque œil est distribué à travers les nerfs optiques et des sous-structures
associées comme le Chiasma optique et le Tractus optique avant que l’information ne soit
finalement fusionnée et traitée dans le cortex visuel, à l’arrière du crâne [112,113].

Figure 5.1 – Illustration des grandes familles de fusion typiques. Les traits en poin-
tillés indiquent les possibilités de connexions résiduelles, cela pour différentes profondeurs
d’abstraction des réseaux.
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Cette dernière famille de fusion présenterait l’avantage de réduire le coût calcula-
toire global, à condition toutefois que l’opération de fusion soit suffisamment expressive :
c’est-à-dire qu’elle soit efficace dans sa capacité à extraire et à mettre en relation les in-
formations de chaque modalité pour que la tête du réseau puisse identifier les objets à
détecter. Nous pouvons mentionner l’approche Cyclic Fuse and Refine [114] qui propose
le principe général de ces fusions à l’extracteur de caractéristiques, comme illustré à la
Figure 5.2 : une couche de convolution extrait des caractéristiques fusionnées par conca-
ténation de chaque modalité, à différentes profondeurs d’abstraction. Cette approche va
former un résidu fusionné à partir de l’information des deux spectres, qui est ensuite traité
par chaque couche d’un extracteur de caractéristiques qui est généralement identique à
un réseau de neurones mono-spectral. Des approches plus poussées ont été par la suite
développées pour enrichir ces caractéristiques d’association infrarouge-visible fusionnées.
Nous trouvons notamment le brassage (shuffling en anglais) [115] des caractéristiques
mono-modales entre elles, à la fois dans la profondeur de ces caractéristiques ainsi que sur
le plan spatial, employant une opération d’attention pour extraire des inter-relations entre
chaque spectre. Ce mécanisme de brassage peut permettre de forcer le réseau à combiner
l’information de chaque spectre plutôt que de ne baser sa décision que sur l’extraction de
caractéristiques issues d’une seule modalité [115]. D’autres équipes proposent l’utilisation
d’opérations d’auto-attention ou assimilées pour combiner les caractéristiques de chaque
spectre à différents étages des extracteurs de caractéristiques [116, 117]. Cependant, ces
approches sont généralement conçues et testées pour un unique détecteur et requièrent de
redévelopper la tête de détection déployée ou l’extracteur de caractéristiques.

Figure 5.2 – Illustration de l’approche Cyclic Fuse and Refine [114]. Pour chaque pro-
fondeur d’abstraction allant de 1 à n, un module de fusion extrait des caractéristiques fu-
sionnées F F used

i qui sont ensuite réinjectées dans les voies de traitement mono-spectrales.

Notons que ces différents travaux se focalisent principalement sur des données alignées.

5.1.2 Opérations pour la fusion de caractéristiques
Plusieurs opérations de base permettent de combiner des vecteurs de caractéristiques

spécifiques à chaque spectre ou modalité.
La concaténation des caractéristiques de chaque modalité est la méthode la plus simple

pour combiner les informations. On peut ensuite appliquer une couche de convolution,
permettant de former des caractéristiques fusionnées multi-modales. Cependant, bien que
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cette opération soit relativement peu coûteuse en termes de calcul, elle est limitée dans sa
capacité à extraire des informations associatives entre les modalités en raison de la taille du
noyau, de la densité des filtres et de leurs interrelations. Malgré cela, cette opération reste
extrêmement utile, permettant d’assembler facilement l’information de chaque modalité
avant de procéder à d’autres opérations comme de l’interpolation pour la fusion et la
compression spatiale des cartes de caractéristiques, ou bien l’utilisation de couches de
convolution pour procéder à leur fusion.

L’opérateur "+" est utilisé dans la suite de ce manuscrit pour formaliser cette opéra-
tion, par simplicité d’usage. Pour illustrer, voici comment l’opération de concaténation
peut être formulée pour des vecteurs colonnes :

Concat(F (1), F (2)) = F (1) + F (2) =
[
F (1)

F (2)

]
=


x

(1)
1

x
(1)
2
.
.

x(2)
n

 (5.1)

Où F (1) et F (2) représentent respectivement les caractéristiques de la modalité 1 et
de la modalité 2. Cette opération empile simplement les vecteurs colonnes F (1) et F (2)

pour former une matrice où les caractéristiques des deux modalités sont concaténées
verticalement.

Une autre approche pour combiner des informations multi-modales consiste à réaliser
le produit des caractéristiques. Elle joue un rôle crucial dans le couplage vision-langage,
démontrant une certaine efficacité même avec des volumes de données limités, grâce à
l’intégration d’attention [118]. Un exemple de fusion multi-modale par produit des carac-
téristiques de chaque modalité a notamment été développé pour combiner la vision et le
langage : c’est la méthode CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) [54], où une
fonction de similarité consistant en un produit scalaire entre l’information associée à une
donnée visuelle I et celle associée à un texte T est calculée par :

CLIP(F (Img), F (text)) = σ

(
1√
d
· Sim

(
WIF (Img)

∥WIF (Img)∥2
,

WT F (text)

∥WT F (text)∥2

))
(5.2)

où F (Img) et F (text) représentent respectivement les caractéristiques extraites depuis
l’image et depuis le texte, WI et WT sont les poids appris pour l’image et le texte, Sim(x, y)
est une mesure de similarité (par exemple par produit scalaire), σ est une fonction d’ac-
tivation (par exemple, une fonction softmax), et d est la dimension des vecteurs d’entrée.
Cette approche illustre comment les caractéristiques peuvent être utilisées pour évaluer
la compatibilité entre images et textes dans des tâches de vision par ordinateur avan-
cées. Cette opération de multiplication est également employée pour guider les modèles
de génération d’images par diffusion, comme le conditionnement de Stable Diffusion et
DALL-E [41,46]. Cependant, cette opération reste coûteuse en termes de calcul, générant
des cartes de caractéristiques couplées de grande taille, ce qui implique d’avoir à dispo-
sition des moyens de calcul importants pour être adaptée à de nouvelles modalités de
fusion.

D’autres opérations d’inter-corrélation plus explicites peuvent être utilisées, telles que
l’introduction d’une mesure de distance vectorielle ou de corrélation entre les caractéris-
tiques des différentes modalités, ce qui peut ensuite informer le modèle d’apprentissage.
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On peut notamment utiliser la Similarité Cosinus, formalisée dans l’équation (5.3). Cette
approche implique le calcul d’un produit scalaire normalisé entre les caractéristiques de
chaque modalité, permettant de mesurer l’écart entre leurs espaces dimensionnels abstraits
respectifs. Cette opération est couramment employée pour évaluer la similarité entre des
vecteurs de grande dimension, comme dans l’approche d’intelligence artificielle alternative
du calcul hyper-dimensionnel [119]. En revanche, des mesures de distance ou de magni-
tude vectorielle plus communes, comme les régressions ridge et lasso, ne fournissent pas
une information de comparaison entre les modalités qui soit aussi expressive [120,121].

Cos-sim(F (1), F (2)) = F (1) · F (2)

∥F (1)∥ × ∥F (2)∥
(5.3)

Où F (1) et F (2) représentent respectivement les caractéristiques de la modalité 1 et
de la modalité 2. Cette équation montre comment le produit scalaire normalisé mesure
la similarité cosinus entre les vecteurs de caractéristiques, fournissant une indication du
degré de désalignement ou de similarité entre les modalités.

Nous pouvons enfin mentionner le mécanisme d’attention et l’un de ses dérivés, l’atten-
tion croisée. Ces deux opérations sont capables d’extraire des inter-relations multi-échelles
entre différentes régions de l’entrée. L’attention classique, ou auto-attention, met en rela-
tion l’ensemble des régions au sein d’une même modalité, ce qui peut entraîner l’extraction
d’informations redondantes dans le cadre d’une information multi-modale. En revanche,
l’attention croisée va calculer l’attention de la modalité observée par rapport à la moda-
lité cible, ce qui met explicitement en rapport la région observée dans une modalité que
l’on peut qualifier de référence par rapport à celle observée dans la modalité cible. Elle
peut être considérée comme une opération de corrélation des caractéristiques de chaque
modalité.

Nous nous focalisons ici sur le formalisme de l’auto-attention et de l’attention croisée,
afin d’identifier leurs éléments de différence. L’attention et les Transformers sont décrits
et illustrés dans l’annexe A.6. L’attention classique peut être définie par :

Self-Attn(Q(1), K(1), V (1)) = softmax
(

Q(1)(K(1))T

√
d

)
V (1) (5.4)

Où Q(1), K(1) et V (1) représentent respectivement les requêtes, les clés et les valeurs
extraites pour la modalité 1 seulement. Cette opération montre comment l’attention clas-
sique calcule un poids d’attention pour chaque élément de la modalité en fonction de sa
similarité avec tous les autres éléments, puis combine les valeurs correspondantes en fonc-
tion de ces poids. L’auto-attention est alors assimilable à une opération d’inter-corrélation
entre les différents éléments de la modalité 1.

L’attention croisée peut être définie par :

Cross-Attn(Q(1), K(2), V (2)) = softmax
(

Q(1)(K(2))T

√
dk

)
V (2) (5.5)

Où Q(1) représente les requêtes de la modalité 1, K(2) les clés de la modalité 2 et V (2)

les valeurs de la modalité 2. Cette opération montre comment l’attention croisée calcule un
poids d’attention pour chaque élément de la modalité 1 (Q(1)) en fonction de sa similarité
avec chaque élément de la modalité 2 (K(2)), puis combine les valeurs correspondantes de
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la modalité 2 (V (2)) en fonction de ces poids. Dans un contexte de fusion multi-modale,
l’attention croisée peut être interprétée comme une opération d’indexation ou d’inter-
corrélation des caractéristiques de la modalité (2) par rapport à la modalité (1) qui sert
de référence.

Les opérations de fusion classiques sont illustrées à la Figure 5.3. L’attention croisée
peut être assimilée à une mise en relation des caractéristiques de chaque spectre, comme
illustré dans la Figure 5.4.

Figure 5.3 – Illustration d’opérations sur les caractéristiques mono-spectrales présentes
dans la littérature.

Figure 5.4 – Illustration de la similarité cosinus et de l’attention croisée.

5.1.3 Évolution des Transformers de détection
Les Transformers de détection sont, à notre connaissance, encore peu étudiés dans la

littérature de fusion multi-spectrale. Pourtant, ceux-ci sont aujourd’hui largement utilisés
dans l’état de l’art de la détection d’objets en spectre visible.

Les premières solutions de détection d’objets par apprentissage machine performantes
émergent dès les années 2000 avec le développement des cascades de Haar, reposant sur
l’extraction de caractéristiques définies par l’humain, couplée à un système de classification
par apprentissage machine pour la détection de visages [122]. Ce domaine de recherche a
ensuite connu une forte progression dans la capacité des approches à détecter efficacement
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des objets grâce aux recherches en apprentissage profond pour la vision. Nous pouvons
noter notamment l’élaboration des R-CNN et Fast(er)-RCNN, qui sont les réseaux de
neurones les plus connus permettant une localisation d’objets par apprentissage profond
[123]. Néanmoins, ces architectures reposent souvent sur la mise en place d’une série
importante de modules et de sous-modules, comme des réseaux de proposition de région
(RPN), sous-traitant la tâche de localisation en plusieurs étapes intermédiaires, mais
alourdissant l’ensemble et compliquant leur entraînement.

Au contraire, DEtection TRansformer (DETR) [124] propose l’utilisation d’un Trans-
former monolithique qui utilise le système de requêtes pour remplacer le RPN. À partir
d’une extraction de caractéristiques, le modèle génère des requêtes associées à des propo-
sitions de localisation d’objet par mécanisme d’attention, qui sont ensuite filtrées grâce à
différentes techniques comme la suppression des non-maximums dans le score de confiance.
C’est une simplification importante par rapport aux Fast(er)-RCNN : en effet, l’architec-
ture DETR est plus minimaliste avec seulement deux modules de traitement neuronaux
principaux. Un extracteur de caractéristiques classique y pré-traite l’information d’entrée
afin d’en extraire des caractéristiques utiles de l’image d’entrée. De l’autre, un détecteur
consistant en un Transformer calcule de manière itérative une équation d’attention afin
de fournir en sortie une matrice des détections et localisations de cibles associées. L’effi-
cience de ce modèle est permise notamment par le mécanisme d’attention, dont le pouvoir
expressif [125] serait supérieur aux couches de convolution plus conventionnelles.

L’architecture Deformable-DETR est le deuxième grand chaînon de cette lignée [93].
Ce modèle, qui emploie l’extraction de caractéristiques à différents degrés d’abstraction,
introduit l’attention déformable, moins rigide que l’attention conventionnelle et surtout
moins dépendante de la taille de fenêtrage, qui a tendance à affecter la granularité des
détections réalisées. Le modèle, en plus de présenter un entraînement accéléré, s’améliore
dans la localisation d’objets de faibles dimensions spatiales, une limite du DETR d’origine.
Ensuite, une autre architecture a été proposée, H-Deformable DETR [126], qui améliore
le mécanisme de requête à l’aide d’une mise en correspondance entre les requêtes fournies
dans le Transformer de détection et la vérité terrain, lors de l’apprentissage. Une annexe
expliquant la déformabilité pour les réseaux de neurones est fournie A.8.

DAB-DETR [127] repose aussi sur un système de correction de requêtes, à l’aide
de l’introduction d’un mécanisme de requête dynamique des détections potentielles, qui
sont mises à jour à la manière d’un pré-traitement à travers chaque couche d’attention.
Malgré l’alourdissement calculatoire, le modèle permet tout de même une amélioration
significative des performances obtenues.

DINO-DETR, appelé DINO par abus de langage, est l’un des derniers Transformers
de détection ayant émergé dans la littérature [128]. Il s’agit d’une amélioration de la
mise en correspondance des requêtes par rapport à H-Deformable DETR. Il déploie aussi
un apprentissage contrastif par débruitage et une palette étendue d’augmentations de
données. Cette architecture permet d’atteindre des performances état-de-l’art sur une
bonne part des problèmes de localisation et en particulier sur la base de données COCO
[94].
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5.2 Motivations pour la recherche de nouvelles archi-
tectures

L’état de l’art indique d’une part que le choix d’une fusion de caractéristiques est
prometteuse, et d’autre part que l’utilisation du mécanisme d’attention pour la fusion
multi-spectres est encore peu explorée. La capacité de ce type d’opération à faire des
corrélations entre différentes régions des images d’entrée offre une solution pour traiter
des images partiellement désalignées. L’effet du désalignement entre chaque spectre sur
les performances est lui aussi peu étudié dans la littérature. En effet, la recherche est
principalement tirée par les applications en conduite autonome et en surveillance, où
les paires d’images sont généralement recalées. Néanmoins, ce recalage est plus difficile
à obtenir en contexte de contrôle non destructif où le champ d’observation propre à
chaque moyen d’imagerie peut être très différent, avec des résolutions parfois très variables
rendant l’appariement précis difficile. Une robustesse à ces phénomènes serait bénéfique
pour l’ensemble des problèmes de vision multi-modale car permettant de simplifier en
partie les protocoles d’acquisition de données multi-spectres.

Nous proposons donc d’élaborer une nouvelle architecture de fusion basée sur les Trans-
formers de détection et utilisant la fusion des caractéristiques par opération d’attention
croisée pour combiner les informations de chaque modalité.

5.3 CAFF-DINO
Cette section présente la constitution de l’architecture CAFF-DINO. Cette architec-

ture procède d’abord à l’extraction de caractéristiques dans chaque spectre séparément.
Ensuite, le modèle proposé emploie un module de fusion des caractéristiques à chaque ni-
veau de l’extraction, qui est basé sur l’attention croisée. Les cartes de caractéristiques
fusionnées ainsi produites viennent alimenter un Transformer de détection, basé sur
DINO [128] dans notre proposition de modèle finale.

5.3.1 Composition générale du modèle
Le fonctionnement général de l’architecture que nous avons développée est illustré à

la Figure 5.5. Notre modèle reprend la structure typique des Transformers de détection,
avec des extracteurs de caractéristiques séparés pour chaque modalité. Puis, une tête
de détection consistant en un Transformer de détection réalise la localisation d’objets
à partir des caractéristiques fusionnées issues des images d’entrée. Un module de fusion
est intercalé entre chaque extracteur : pour chaque degré d’abstraction de l’extraction de
caractéristiques, le module fusionne les caractéristiques de chaque modalité et les corrèle
entre elles, par une opération d’attention croisée. Ce module permet d’estimer une nouvelle
carte de caractéristiques fusionnée en sortie de module, qui est transmise au Transformer
de détection.

L’architecture globale est construite pour permettre de réduire le coût en ré-entraînement
au travers d’une conception modulaire : on peut réutiliser des extracteurs et têtes déjà
pré-entraînés, ce qui réduit le coût en calcul et en données lors de l’entraînement, qui
est de surcroît réalisé avec l’extraction de caractéristiques gelée pour les deux spectres. Il
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Figure 5.5 – Illustration de CAFF-DINO pour la fusion d’images infrarouge-visible. L’ar-
chitecture est composée de deux extracteurs de caractéristiques mono-spectraux, combinés
à l’aide de 4 modules de fusion pour la tête DINO. Cette tête basée sur les Transformers
de détection réalise la localisation des objets de l’image à partir des deux modalités fu-
sionnées.

n’y a pas de réinjection des caractéristiques fusionnées dans chaque extracteur de carac-
téristiques mono-spectral qui restent donc strictement indépendants, contrairement aux
architectures basées sur Cyclic Fuse and Refine [114], ce qui joue encore à augmenter
la modularité. L’architecture est ainsi facile à adapter à de nouveaux Transformers de
détection ou à de nouveaux extracteurs de caractéristiques, suivant les futurs progrès
architecturaux en apprentissage profond pour la vision par ordinateur.

5.3.2 Module de fusion proposé
Divers travaux dans la littérature ont déjà proposé l’utilisation de l’auto-attention pour

fusionner des caractéristiques [116, 117]. A contrario, nous proposons l’emploi de l’atten-
tion croisée qui est une opération permettant d’extraire directement une information de
corrélation du spectre infrarouge par rapport au spectre visible. Le module de fusion
est nommé CAFF pour Cross-Attention Features Fusion, il est illustré par la Figure 5.6
identifiant chaque traitement appliqué aux caractéristiques mono-spectrales.

L’idée derrière notre méthode de fusion est de forcer l’extraction d’associations signi-
ficatives et de corrélations entre les modalités d’entrée. Au lieu d’un travail précédent
utilisant l’opération d’auto-attention [117], l’opération proposée ici est l’attention croisée,
développée pour la vision dans [129] : cette opération est directement axée sur l’extraction
d’informations associatives entre les deux modalités. Pour chaque étape de l’extraction
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Figure 5.6 – Illustration du module de fusion des caractéristiques CAFF appliqué à la
fusion IR-visible. À chaque niveau d’extraction, les caractéristiques mono-spectrales sont
mises en corrélation en utilisant des opérations d’attentions croisées hiérarchiques (1).
Les cartes de caractéristiques IR, visibles et de corrélation sont ensuite concaténées (2).
Ces caractéristiques sont finalement fusionnées avec des opérations de convolution 1*1 et
adaptées à la tête de détection (3).

de caractéristiques, un module nommé Fusion de Caractéristiques par Attention
Croisée ou Cross-Attention based Features Fusion (CAFF) effectue une attention croi-
sée hiérarchique d’une modalité vers l’autre. Les opérations effectuées sur les cartes de
caractéristiques, à chaque niveau d’abstraction, sont illustrées dans la Figure 5.6. Comme
montré dans le schéma, l’attention croisée est réalisée avec plusieurs tailles de noyau,
afin de permettre une extraction de caractéristiques corrélées à différentes échelles spa-
tiales, d’où le terme hiérarchique. Ensuite, les informations de corrélation obtenues sont
combinées avec les caractéristiques mono-modales.

Pour n cartes de caractéristiques extraites par spectre (ici thermiques et visibles), la
mise en œuvre proposée est formalisée comme suit. Tout d’abord, une attention croisée est
calculée, mettant en corrélation les informations extraites de la modalité thermique vers
le spectre visible qui sert de référence, comme décrit dans l’équation (5.6). L’opération
est appliquée sur les caractéristiques F thermique

i et F visible
i . Les matrices de requêtes, de clés

et de valeurs sont définies en utilisant plusieurs couches de convolution avec différentes
tailles de noyaux (attention hiérarchique), augmentant la capacité du modèle à extraire
des corrélations multi-niveaux entre les caractéristiques de chaque modalité.

CrossAttnk
i = softmax

(
Qk

i (F visible
i ).Kk

i (F thermal
i )T

√
dk

)
V k

i (F thermal
i ),

∀i ∈ {1, . . . , n}, ∀k, taille de noyau (5.6)

Les matrices d’attention croisée obtenues sont empilées et compressées à l’aide d’une
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couche de convolution de profondeur C imposée par le choix du Transformers de détection
de la littérature. Pour enrichir les caractéristiques de corrélation extraites, plusieurs blocs
d’auto-attention sont appliqués sur la carte d’attention croisée fusionnée. Les informations
de corrélation sont à nouveau compressées en utilisant une couche de convolution unitaire,
dans une profondeur de 64 canaux et définies comme FCorrélations

i . Les cartes de caractéris-
tiques visibles et thermiques sont concaténées avec FCorrélations

i pour former FStacked
i , dans

une profondeur de 2*C+64 canaux comme décrit dans l’Equation (5.7).

FStacked
i = F Visible

i + F Thermal
i + FCorrélations

i ,

∀i ∈ {1, . . . , n} (5.7)

Une convolution 1*1 est appliquée sur les caractéristiques concaténées, ce qui com-
presse une dernière fois la dimensionalité du vecteur de caractéristiques fusionnées à la
forme attendue par l’encodeur des têtes de Transformers dans l’équation 5.9.

FFused
i = Convk=1

2C+64→C(FStacked
i ), (5.8)

∀i ∈ {1, . . . , n} (5.9)

Le module de fusion proposé est optimisé pour la structure de base Swin-Large et le
détecteur DINO, et est nommé CAFF. Ce choix est justifié dans la Section 5.5.4 qui pré-
sente une comparaison des têtes et des structures de base. Le Tableau 5.1 décrit le module
de fusion, le type de structure de base, la taille des noyaux de convolution utilisés dans les
attentions croisées pour calculer les clés, les requêtes et les valeurs, ainsi que le nombre
de blocs d’attention supplémentaires. Le module CAFF correspond au module optimisé
pour un extracteur de caractéristiques Swin-Large, tandis que CAFF* est optimisé pour
un extracteur Resnet50, et est comparé à CAFF dans l’étude d’ablation.

Fusion Extracteurs Noyaux pour attn croisée # (bloc d’attn)
CAFF Swins k = {1, 5, 7} 2
CAFF* Resnets k = 1 3

Table 5.1 – Hyper-paramètres associés aux deux modules de fusion des caractéristiques :
CAFF et CAFF*.

5.4 Bases de données de référence
Plusieurs bases de données font référence pour la comparaison de performance des

architectures de fusion infrarouge-visible dans la communauté de la détection d’objets
multi-spectrale. Nous décrivons ici leurs principales caractéristiques.

5.4.1 LLVIP pour la surveillance en milieu urbain
LLVIP est une base de fusion infrarouge-LWIR visible pour la surveillance en milieu

urbain. Les paires d’images sont découpées puis recalées, limitant le décalage sub-pixel.
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Les acquisitions, essentiellement de nuit et dans le même type d’environnement de ville,
sont favorables à l’infrarouge. La quantité de données disponible est relativement im-
portante comparée aux autres bases multi-spectrales (12.000 paires pour l’entraînement,
4.000 paires pour le test). La base de données est mono-classe, réduisant la difficulté du
problème.

5.4.2 FLIR pour la conduite autonome

La base de données FLIR-ADAS a été développée par l’entreprise FLIR Teledyne
pour l’entraînement d’architectures de localisation multi-spectrale dans un contexte de
conduite autonome. Les images sont acquises depuis un véhicule dans des contextes variés :
campagne, ville, et jour comme nuit. Néanmoins, la base d’origine est plutôt construite
pour un entraînement mono-spectral. Il contient ainsi un nombre conséquent d’images
non appairées ou partiellement recalées.

FLIR-aligned est ainsi une version épurée et purgée de la base de données mise en
ligne par Teledyne : c’est la base FLIR la plus largement utilisée par la communauté.
Cette version épurée présente un jeu d’entraînement limité à 4000 images sélectionnées
car ayant une paire associée et un recalage correct au niveau du pixel de l’image visible
par rapport à l’infrarouge. Le volume de données est ainsi plus faible, ce qui représente
une première contrainte d’apprentissage par rapport à LLVIP. La base présente aussi un
problème de détection multi-classes en lieu et place d’une tâche de détection mono-classe :
le modèle apprend à y détecter les classes "personne", "vélo" et "voiture", ce qui est plus
diversifié que LLVIP en termes de propriétés d’objets à identifier. 1000 paires d’images
sont dédiées au test.

5.4.3 VEDAI pour la surveillance aérienne et spatiale

La base de données VEDAI est une base de données pour la fusion en contexte de
surveillance aérienne et spatiale, fournissant des images recalées infrarouges et visibles et
visant à la détection de cibles de type véhicule (détection des classes voiture et camion). Le
nombre de paires d’images total est de plus de 1100 : 900 pour l’entraînement, 200 pour le
test. Cela est très restreint comparé aux bases précédentes. Ce volume de données raréfié
peut avoir un impact sur l’apprentissage d’une architecture basée sur les Transformers,
qui présentent généralement un nombre important de paramètres à apprendre. De plus,
la cible est particulièrement difficile à repérer, notamment pour un Transformer (objet
petit sur l’image). Plusieurs jeux d’annotations contradictoires semblent être présents
en ligne pour cette base. Dans le cadre de nos expérimentations, nous nous sommes
donc concentrés sur les annotations trouvées ici : (lien vers les annotations employées
https://universe.roboflow.com/uni-project-o9mo5/vedai-tsw2j). Cette base nous permet
d’évaluer les performances de notre approche en dehors de l’environnement urbain des
deux bases précédentes.

La Figure 5.7 montre des paires visible-infrarouge issues de chaque base de données
présentée ci-dessous, permettant d’en apprécier les ressemblances et les propriétés spéci-
fiques.
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Figure 5.7 – Paires Visible-IR pour les bases de données LLVIP, FLIR-aligned et VEDAI.

5.5 Expérimentations
Une série d’expérimentations a été conduite afin de valider l’architecture précédem-

ment élaborée sur les bases de données de référence mentionnées précédemment (section
5.5.2). Nous évaluons ensuite la robustesse de l’architecture au désalignement systéma-
tique d’une modalité (Section 5.5.3). Enfin, une étude d’ablations nous permet de montrer
le degré d’interchangeabilité des têtes et des extracteurs de caractéristiques disponibles
dans la littérature, et soutient de plus le choix de la composition SWIN + CAFF + DINO
comme meilleur modèle (Section 5.5.4).

5.5.1 Mise en œuvre
Les différents composants d’origine mono-spectrale que sont la tête de détection et

les extracteurs de caractéristiques ont été initialisés grâce à des poids pré-entraînés sur
la base COCO accessibles en ligne [94]. Le module de fusion a quant à lui été initialisé
aléatoirement. Afin de réduire le nombre de paramètres total, qui est très important, et le
temps d’inférence, les extracteurs de caractéristiques mono-spectraux ont été gelés durant
l’entraînement : il n’y a pas de propagation de gradient, ce qui permet de réduire le risque
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de sur-paramétrisation, notamment sur des bases où la quantité de données est plus
limitée. Les hyper-paramètres ont été définis suivant les spécifications de l’architecture
mono-spectrale d’origine, sauf contre-indication indiquée par les auteurs [128]. La métrique
de mesure de la qualité de la localisation d’objets est ici à nouveau la mAP et ses variantes
standards que sont la mAP50, la mAP75 (voir Chapitre 4, section 4.3.1 pour plus de
détails sur cette mesure). C’est la librairie PyCocoTool, standard pour l’évaluation des
Transformers de détection sous Pytorch, qui a été utilisée pour l’estimation des métriques.

5.5.2 Performances de localisation sur les bases de données de
référence

Notre architecture est confrontée aux autres modèles de la littérature sur les bases de
données LLVIP, FLIR-aligned et VEDAI. Nous évaluons de plus le visible seul, l’infrarouge
seul et la fusion des deux.

Base Modality Extracteur Détecteur mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

LLVIP

Visible CSPD53 YOLOv5 [117] 90.8 51.9 50.0
IR CSPD53 YOLOv5 [117] 94.6 72.2 61.9

Vis+IR - HalfWay [114] 91.4 60.1 55.1
Vis+IR - ProbEn [130] 93.4 50.2 51.5
Vis+IR - GAFF [116] 94.0 60.2 55.8
Vis+IR - CSSA [115] 94.3 66.6 59.2
Vis+IR CFB CFT-YOLO-v5 [117] 97.5 72.9 63.6

LLVIP (our)
Visible Swin-Large DINO 91.3 59.8 54.4

IR Swin-Large DINO 97.3 79.0 67.5
Vis+IR Swin-Large-CAFF DINO 98.1 79.0 68.5

Table 5.2 – Comparaison de performance de détection entre l’architecture CAFF-DINO
(swin-Large-CAFF+DINO) et les approches de la littérature, sur la base de données
LLVIP.

Base de données LLVIP. Les résultats de notre architecture sur cette base sont
fournis dans le Tableau 5.2. Les performances de notre modèle surpassent celles de la
littérature : la mAP augmente de 4.9 % comparé au meilleur modèle de l’état de l’art [117].
Néanmoins, la fusion semble un peu moins intéressante vue sous l’angle de la comparaison
IR seul contre visible et IR combinés, avec une hausse de mAP de 1 %, ce qui peut être dû
à une distribution des données principalement favorable à la modalité infrarouge avec des
scènes capturées de nuit, en milieu urbain, et face à un problème mono-classe de détection
de piétons. Deux exemples de détection multi-spectrale réalisées par notre architecture
sont fournis dans la Figure 5.8. Le score de confiance est défini ici par le logit associé à la
détection d’un objet donné i.e l’intensité de la réponse du neurone de sortie associé à la
classe détectée. Il est seuillé à 50 % pour l’ensemble des exemples de ce chapitre.

Base de données FLIR-aligned. Les résultats sur cette base sont comparés aux
modèles de la littérature dans le Tableau 5.3. Les performances générales sont plus réduites
sur cette tâche, qui est, comme discuté auparavant, plus difficile. Les performances de
notre approche de fusion sont bien supérieures à celles référencées dans la littérature.
Le bénéfice de la fusion est bien plus prégnant dans cette base : en effet, la base FLIR-
aligned contient une plus grande variété entre les images urbaines et celles en campagne,
avec un mélange entre acquisitions de jour et de nuit, augmentant la nécessité pour le
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Base Modalité Extracteur Détecteur mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

FLIR-aligned

Visible Resnet-50 Faster-RCNN 64.9 21.1 28.9
IR Resnet-50 Faster-RCNN 74.4 32.5 37.6

Visible CSPD53 YOLO-v5 [117] 67.8 25.9 31.8
IR CSPD53 YOLO-v5 [117] 73.9 35.7 39.5

Vis+IR ResNet18 GAFF [116] 72.9 32.9 37.5
Vis+IR - ProbEn [130] 75.5 31.8 37.9
Vis+IR CFB CFT-YOLO-v5 [117] 78.7 35.5 40.2
Vis+IR - CSSA [115] 79.2 37.4 41.3
Vis+IR - ICA-Fusion [131] 79.2 36.9 41.4

FLIR-aligned (our)
Visible Swin-Large DINO 75.6 33.5 39.2

IR Swin-Large DINO 77.2 41.3 43.6
Vis+IR Swin-Large-CAFF DINO 85.5 51.6 50.5

Table 5.3 – Comparaison de performance de détection entre l’architecture CAFF-DINO
(swin-Large-CAFF+DINO) et les approches de la littérature, sur la base de données
FLIR-aligned.

Figure 5.8 – Paires visible-infrarouge issue de la base LLVIP. La vérité-terrain est enca-
drée en rouge, tandis que les détections réalisées par CAFF-DINO sont en bleu. Le seuil
de confiance a été fixé à 50 %.

modèle d’exploiter les caractéristiques de chaque modalité. Deux exemples de détection
multi-spectrale réalisées par notre architecture sont fournis dans la Figure 5.9.

Base de données VEDAI. Les résultats de l’approche CAFF-DINO sont décrits
dans le Tableau 5.4, accompagnés des modèles de la littérature. À première vue, si CAFF-
DINO surclasse à nouveau les autres approches, mono ou multi-modales, le bénéfice de la
fusion est ici plus mitigé : si la mAP est augmentée de 0.9 %, les autres métriques sont
légèrement diminuées par rapport à l’infrarouge seul. Plusieurs explications sont plausibles
ici : d’une part, la raréfaction du volume de données rend la convergence du modèle plus
difficile. Une explication peut venir des caractéristiques formées depuis la base COCO
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Base Modalité Extracteur Détecteur mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

VEDAI

Visible CSPD53 YOLOv5 [117] 74.3 46.9 46.2
IR CSPD53 YOLOv5 [117] 74.0 46.8 46.1

Vis+IR - Early Fusion [132] - - 44.0
Vis+IR - Mid-Fusion [132] - - 44.6
Vis+IR CFB CFT-YOLO-v5 [117] 85.3 65.9 56.0

VEDAI (our)

Visible Swin-Large DINO 86.5 69.4 55.7
IR Swin-Large DINO 81.2 64.0 52.2

Vis+IR Swin-Large-CAFF DINO 86.4 68.2 56.6

Table 5.4 – Comparaison entre l’architecture CAFF-DINO (swin-Large-CAFF+DINO)
et les approches de la littérature, sur la base de données VEDAI.

utilisée en pré-entraînement de nos extracteurs, qui sont peut-être moins pertinentes pour
des tâches de fusion de données acquises en télédétection par satellite.

Nous avions tenté un entraînement complet sur cette base, avec les extracteurs dégelés,
néanmoins nous n’avions pas observé de performances supérieures à l’approche proposée.
Cela peut indiquer une sur-paramétrisation du modèle actuel. Une solution serait de réali-
ser un pré-apprentissage mono-spectral des extracteurs sur une base satellitaire accessible
et riche en données, semblable à COCO en ordre de grandeur, soit plus de 10.000 images.

Deux exemples de détection multi-spectrale réalisées par notre architecture sont fournis
dans la Figure 5.10.

5.5.3 Robustesse de la localisation au désalignement systéma-
tique entre les deux modalités

Dans cette partie, un désalignement systématique a été induit sur l’image infrarouge
à la fois durant l’apprentissage et durant l’inférence pour l’évaluation des performances.
Cette expérimentation a été conduite sur les bases de données LLVIP et FLIR-aligned.
Notre approche a été ici comparée avec l’architecture CFT-YOLO v5 [117], qui présente
l’intérêt d’utiliser une opération de fusion relativement proche, l’auto-attention, et dont
le code est récent et accessible en ligne : https://github.com/DocF/multispectral-object-
detection.

Les tableaux 5.5 et 5.6 montrent la mAP évaluée à chaque décalage, ainsi que la di-
minution relative du mAP associée à ce décalage systématique, pour les bases LLVIP
et FLIR-aligned. Nous constatons que la diminution relative de la mAP est générale-
ment moins importante pour CAFF-DINO que pour l’architecture de la littérature [117],
soulignant la robustesse de l’architecture proposée.

L’approche CFT-YOLO [117] pourrait avoir plus de mal à compenser le désalignement,
particulièrement dans les données FLIR qui contiennent des changements d’environnement
plus difficiles à gérer, nécessitant de réaliser une fusion précise des deux spectres.

Les deux modèles étudiés ici convergent également vers les performances obtenues dans
le spectre non décalé (le spectre visible) pour le plus grand désalignement de 200 pixels,
car plus d’informations sont perdues dans l’IR en raison du désalignement systématique.
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Figure 5.9 – Paires visible-infrarouge issue de la base FLIR-aligned. La vérité-terrain
est encadrée en rouge, tandis que les détections réalisées par CAFF-DINO sont en bleu.
Le seuil de confiance a été fixé à 50 %.

Modèle 10px 50px 100px 200px
mAP(CFT-YOLO-v5) 51.3 (-19 %) 50.3 (-21 %) 49.2 (-23 %) 51.8 (-19 %)
mAP(CAFF-DINO) 57.4 (-16 %) 59.7 (-12 %) 57.0 (-17 %) 53.9 (-21 %)

Table 5.5 – Illustration du mAP et de la diminution relative du score après désalignement
sur des données LLVIP. La diminution relative du score est calculée comme la différence
relative entre la mAP sur les données alignées et les données désalignées. Le désalignement
est indiqué en pixels (px).

5.5.4 Ablations

Une série d’expériences a été conduite sur des données alignées afin de valider les
choix de composition architecturale. Cela permet aussi de confirmer partiellement l’aspect
générique de l’architecture proposée, comme l’interchangeabilité des extracteurs ou des
têtes de détection. Nous comparons aussi différentes opérations de fusion à l’attention
croisée proposée.

Comparaison de plusieurs têtes de détection. La performance de plusieurs têtes
est évaluée sur LLVIP et FLIR afin d’estimer le bénéfice comparatif de notre approche
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Figure 5.10 – Paires visible-infrarouge issue de la base de données VEDAI. La vérité-
terrain est encadrée en rouge, tandis que les détections réalisées par CAFF-DINO sont en
bleu. Le seuil de confiance a été fixé à 50 %.

Modèle 10px 50px 100px 200px
mAP(CFT-YOLO-v5) 34.7 (-13 %) 28.7 (-28 %) 28.7 (-28 %) 29.0 (-27 %)
mAP(CAFF-DINO) 49.8 (-1 %) 37.2 (-26 %) 39.4 (-22 %) 43.7 (-13 %)

Table 5.6 – Illustration du score de détection (mAP) et de la diminution relative du
score après désalignement sur des données FLIR-aligned. La diminution relative du score
est calculée comme la différence relative entre la mAP sur les données alignées et les
données désalignées. Le désalignement est indiqué en pixels (px).

de fusion avec les différents détecteurs basés sur l’attention élaborés dans la littérature.
Les détecteurs évalués ici sont DETR [124], Lite-DETR [133], Deformable-DETR [93],
H-Deformable-DETR [126] et DINO [128]. L’expérience est menée avec l’extraction de
caractéristiques Resnet-50 (CAFF*), en raison de la plus grande disponibilité de poids
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pré-entraînés en libre accès avec cette structure de base par rapport à Swin-Large. Le
Tableau 5.7 montre les résultats de cette expérience. Nous pouvons observer de cette
ablation que le mécanisme de fusion proposé permet d’avoir une architecture convergente
sur l’ensemble des têtes proposées, tendant à soutenir l’aspect modulaire de la technique de
fusion. La performance de détection sur ce jeu de données suit généralement la chronologie
des progrès techniques réalisés sur les Transformers de détection, du DETR original à
DINO et aux architectures modernes. Enfin, les avantages de l’utilisation de têtes de
Transformers de détection plus avancés tels que DINO sont confirmés.

Base Extracteur Tête mAP75 mAP

LLVIP Resnet-50-CAFF*

DETR 65.5 58.9
Deformable-DETR 69.4 61.1

H-Deformable-DETR 75.5 65.0
Lite-DINO 77.7 65.7

DINO 78.2 67.0

FLIR-a Resnet-50-CAFF*

DETR 20.6 15.7
Deformable-DETR 36.4 38.3

H-Deformable-DETR 33.7 34.6
Lite-DINO 33.2 36.8

DINO 40.6 37.9

Table 5.7 – Comparaison de différentes têtes de détection basées sur les Transformers
disponibles dans la littérature associées avec le module CAFF* sur LLVIP et FLIR-
aligned.

Comparaison de différents extracteurs de caractéristiques. L’expérience est ici
menée avec Deformable-DETR, qui fournit des structures de base pré-entraînées publiques
Resnet50, Swin-Tiny et Swin-Large associées à cette architecture. Les performances obte-
nues avec DINO sont également mesurées, pour une comparaison entre CAFF et CAFF*
(seuls les poids Resnet50 et Swin-Large sont disponibles).

Base Tête Extracteur mAP75 mAP

LLVIP Deformable-DETR
Resnet-50-CAFF* 69.4 61.1
Swin-tiny-CAFF* 76.2 64.6

Swin-Large-CAFF* 75.7 64.9

LLVIP DINO

Resnet-50-CAFF* 76.3 66.3
Swin-Large-CAFF* 78.1 67.6
Resnet-50-CAFF 74.7 65.1

Swin-Large-CAFF 79.0 68.5

Table 5.8 – Comparaison de différents extracteurs couplés à nos modules de fusion
CAFF* et CAFF, associés avec deformable-DETR et DINO sur LLVIP.

La table 5.8 met en évidence l’avantage d’utiliser des extracteurs de caractéristiques
plus expressifs et riches, tels que ceux basés sur le mécanisme d’attention, comparative-
ment à Resnet qui est basé sur les convolutions uniquement. L’écart de performance avec
l’extracteur de caractéristiques Swin est plus réduit, les deux structures de base offrant des
performances comparables. Ici Swin-Large a été privilégié dans le modèle CAFF-DINO en
raison de la disponibilité de ses poids pré-entraînés sur COCO. Les scores utilisant DINO
mettent également en avant le plus grand bénéfice de CAFF sur la fusion basée sur un
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extracteur de base Swin, et respectivement CAFF* sur une base Resnet.

Comparaison d’approches alternatives de fusion de caractéristiques. Deux mo-
dules de fusion alternatifs sont proposés comme points de comparaison avec la fusion
CAFF. La fusion par concaténation de caractéristiques uniques (concat) consiste
à concaténer les cartes de caractéristiques des deux spectres, à chaque niveau d’abstrac-
tion. Ce module de fusion est illustré dans la Figure 5.11. Le processus de cette fusion
de caractéristiques peut être formalisé comme suit, pour n extractions de caractéristiques
réalisées par chaque structure de base mono-spectre :

Les cartes de caractéristiques de chaque spectre, nommées respectivement F Thermal
i et

F Visible
i , sont empilées, donnant un vecteur de caractéristiques d’une profondeur de 2*C

(équation 5.10). C est la profondeur de la carte de caractéristiques attendue par l’encodeur
du Transformer.

FStacked
i = F Visible

i + F Thermal
i ,

∀i ∈ {1, . . . , n} (5.10)
Une couche de convolution 1*1 compresse une dernière fois ce vecteur de caracté-

ristiques concaténées à la forme attendue par l’encodeur d’origine du Transformers de
détection, montré dans l’équation 5.11.

FFused
i = Convk=1

2C→C(FStacked
i ),

∀i ∈ {1, . . . , n} (5.11)

Figure 5.11 – Illustration de la fusion de caractéristiques par concaténation et convolu-
tion apprise.

CAFF est comparé ici à l’opération de similarité cosinus (cos-sim), effectuée
entre les cartes de caractéristiques de chaque spectre [134,135]. Cette opération de mesure
de la similarité entre deux cartes de caractéristiques est présentée dans la section 5.1.2.
Dans l’équation (5.12), F Thermal

i et F Visible
i représentent les cartes de caractéristiques mono-

spectrales. Une convolution 1*1 est ajoutée, remodelant la matrice de similarité extraite
pour l’ingestion de l’information dans la tête du Transformer.
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FCorrelations
i = F Thermal

i · F Visible
i

∥F Thermal
i ∥ × ∥F Visible

i ∥
,

∀i ∈ {1, . . . , n} (5.12)

Base Tête Extracteur mAP75 mAP

LLVIP DINO
Resnet-50-CAFF* 78.2 67.0
Resnet-50-concat 77.9 66.9
Resnet-50-cos-sim 77.8 66.5

FLIR-aligned DINO
Resnet-50-CAFF* 40.6 37.9
Resnet-50-concat 35.1 38.9
Resnet-50-cos-sim 38.3 36.6

FLIR-aligned DINO
SwinL-CAFF 51.6 50.5
SwinL-concat 48.6 48.4
SwinL-cos-sim 42.6 43.7

Table 5.9 – Comparaison des différentes méthodes de fusion étudiées : CAFF/CAFF*,
concaténation des caractéristiques et similarité cosinus sur les bases LLVIP et FLIR-
aligned.

Le Tableau 5.9 montre les scores de détection d’objets obtenus par les fusions alter-
natives sur LLVIP et FLIR. Il montre une diminution de performance jusqu’à 6,8 % lors
de l’utilisation de la similarité cosinus sur le jeu de données FLIR-aligned, SwinL-cos-
sim versus SwinL-CAFF dans le tableau, au lieu de notre proposition d’attention croisée.
Si CAFF fournit généralement de meilleures performances de détection multi-spectrales,
l’écart entre les différents modules est réduit sur LLVIP. La tâche de détection y est plus
facile, avec principalement des données de vision nocturne ou en faible luminosité plus
favorables à la modalité IR. La concaténation de caractéristiques uniques ,-concat dans le
tableau, offre une haute performance, proche de CAFF et CAFF*. Celle-ci dépasse même
la mAP avec l’extraction de caractéristiques Resnet-50 sur FLIR-aligned, soulignant la
capacité des détecteurs utilisant les Transformers à extraire directement des corrélations
significatives sur des cartes de caractéristiques empilées puis fusionnées de deux modali-
tés. La fusion par concaténation seule serait une alternative en contexte de puissance de
calcul contrainte car elle obtient des performances à peine inférieures à notre approche.
La Figure 5.12 donne des exemples de de détection des différents modules de fusion, à
seuil de 50 %, sur LLVIP : si les approches CAFF (a) et par concaténation (b) présentent
des détections assez proches, il y a une baisse de la capacité de détection pour la fusion
par similarité cosinus (c), induisant ici 2 détections manquées.

5.5.5 Conclusion sur les expériences conduites
Nous avons donc pu montrer sur différents problèmes de détection multi-spectrale

visible et infrarouge que notre modèle fournissait des gains de performances par rapport
à la littérature disponible (Section 5.5.2). Nous avons montré sa meilleure robustesse à
un désalignement systématique de la modalité infrarouge par rapport à une architecture
disponible dans la littérature (Section 5.5.3). Enfin, l’étude d’ablations nous a permis de
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Figure 5.12 – Paires d’images visibles et infrarouges issues du jeu de test LLVIP. (a) est
la détection de CAFF, (b) est la concaténation et (c) est la similarité cosinus. La vérité
terrain est encadrée en rouge tandis que la détection de notre modèle est encadrée en
bleu. Le seuil de confiance est de 50 %. Un triangle rouge indique la détection manquée.

montrer le degré de modularité de l’approche proposée ainsi que le bénéfice de l’attention
croisée comparée à d’autres opérations de fusion (Section 5.5.4).

5.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons développé une nouvelle architecture de fusion construite

à partir des Transformers pour la détection, et basée sur la fusion des caractéristiques
extraites via une opération d’attention croisée. Nous avons vu que le modèle proposé,
CAFF-DINO, surpassait les performances des architectures proposées actuellement dans
la littérature.

Notre architecture est générique sur le plan architectural et peut être facilement ré-
adaptée pour les futurs Transformers de détection qui émergeront dans la littérature de la
détection d’objets mono-spectrale. Cela a été illustré dans les études d’ablations conduites
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où notre module de fusion a été couplé à une assez grande variété de détecteurs basés sur
les Transformers, permettant une convergence du modèle et des performances de détec-
tion allant jusqu’à approcher l’architecture basée sur DINO. Le modèle proposé est aussi
générique du point de vue des modalités d’imagerie d’entrée : des fusions d’informations
radar et visible, ou tout autre type de données d’image, sont alors envisageables.

Des perspectives d’amélioration du module de fusion peuvent être relevées, néanmoins
quelques-unes semblent être plus évidentes pour permettre des gains de performance de
détection supplémentaires. Symétriser l’opération d’attention croisée en est une : nous
avions tenté l’ajout d’une opération symétrique d’attention croisée corrélant cette fois la
modalité visible par rapport à l’infrarouge, puis la concaténation des deux caractéristiques
d’attention croisée formées. Néanmoins, notre tentative entraînait un doublement du coût
calculatoire du module de fusion et l’ensemble n’arrivait pas à convergence durant l’ap-
prentissage. Ce problème est sans doute explicable par une trop grande augmentation du
nombre de paramètres, qui reste un point critique de notre modèle. Une simplification
opératoire de l’attention croisée suivant la dimensionalité des caractéristiques à traiter
est aussi envisageable pour réduire la complexité globale de l’opération. Nous pourrions
aussi nous inspirer des Transformers linéaires et des Transformers longs développés pour
le langage naturel [136,137].

La mise en place de méthodes de compression dimensionnelle et spatiale des carac-
téristiques mono-modales avant l’opération de fusion pourrait aussi régler le problème
de l’explosion du nombre de paramètres, au moins partiellement. Cela pourrait poten-
tiellement être réalisé au travers d’interpolations ou de convolutions des espaces latents
mono-spectraux. Ces opérations économiseraient le nombre de paramètres, et donc ouvri-
raient à plus de marge calculatoire, en jouant sur la dimensionalité des vecteurs traités.
Mais cela se ferait au prix d’une perte d’information, suivant le degré de compression :
pour ces perspectives, une problématique de dosage complexe à équilibrer apparaît. Des
expériences préliminaires montraient qu’une division par deux des cartes de caractéris-
tiques traitées avant l’opération d’attention croisée, par interpolation non apprise, entraî-
nait une perte de mAP létale de quelques pourcentages de l’architecture sur la base de
données LLVIP. Néanmoins, ces tests restaient préliminaires : une interpolation apprise
par convolution ainsi qu’une expérimentation claire permettant de choisir la réduction de
dimension appliquée à chaque niveau d’abstraction permettrait sans doute de stabiliser
les performances, en réduisant le coût en mémoire et en calcul.

L’architecture est entraînée avec les extracteurs gelés permettant notamment de ré-
duire le nombre total de paramètres à entraîner, et donc la dépendance au volume de
données. Cependant, les caractéristiques extraites par les extracteurs pour chaque spectre
ne sont donc sans doute pas optimales. Il y a des solutions potentielles à ce problème
dans la littérature de l’apprentissage profond pour la détection, par exemple par pré-
entraînement des extracteurs de caractéristiques sur les bases infrarouge et visible seules,
qui permettraient de les spécialiser. Un pré-entraînement auto/non-supervisé pourrait
se révéler envisageable à terme, en vue d’optimiser les caractéristiques formées par les
extracteurs pour chaque modalité avant leur fusion.

L’implémentation d’une fusion inspirée de la méthode CLIP [54] associée à de l’ap-
prentissage contrastif [56] en supplément de l’attention croisée, pourrait amener à un gain
de performance en enrichissant les caractéristiques de corrélation inter-spectre formées.
Néanmoins, il faudrait alors procéder à l’entraînement sur des machines plus performantes
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que celles disponibles directement à l’ONERA, telles que les calculateurs nationaux comme
Jean-Zay, limitant alors la disponibilité et la versatilité de l’architecture proposée. Nous
pourrions enfin chercher à rendre volontairement l’apprentissage plus robuste aux désa-
lignements par l’introduction d’un décalage spatial aléatoire, ce qui n’a pas été encore
étudié dans le cadre de cette recherche.

Nous pouvons maintenant mettre en œuvre notre méthode de fusion pour le contrôle
non destructif, ici la fusion Flying Spot/visible. C’est l’objet du prochain chapitre.
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Chapitre 6
Fusion infrarouge-visible pour la localisation
de fissures en thermographie Flying-Spot

Le plus grand mystère n’est pas que nous soyons jetés au
hasard entre la profusion de la vie et celle des astres ;
c’est que, dans ce que Pascal appelle notre prison, nous
tirions de nous-même des images assez puissantes pour
nier notre néant...

Lazare, A. Malraux.
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Nous avons élaboré une nouvelle architecture de fusion au chapitre précédent et ses
capacités de détection et localisation ont été démontrées sur des données de fusion visible-
infrarouge passives de référence. Nous l’exposons donc maintenant aux données infrarouges
actives de thermographie Flying Spot couplées au spectre visible et à leurs spécificités, puis
la comparons avec un ou plusieurs modèles élaborés dans la littérature. Ce dernier chapitre
se concentre sur la constitution et l’utilisation par l’apprentissage de bases de données
appairées infrarouge-visible, traitant de la problématique du recalage face à des différences
de champs importantes entre les deux modalités. Par simplification de l’appariement et de
la constitution des bases de données expérimentales, la fusion est réalisée sur les images
thermiques individuelles en cours de balayage laser, couplées à l’enregistrement image-
par-image d’une caméra visible.

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps la phase de collecte de
données multi-spectrales FST-visible dans la section 6.1. Dans la section 6.2, l’adapta-
tion de la synthèse d’images par diffusion pour la production de paires visible-infrarouge
supplémentaires est développée. La section 6.3 présente ensuite les différents résultats

127



Chapitre 6. Fusion infrarouge-visible pour la localisation de fissures en thermographie
Flying-Spot

expérimentaux, comparant une architecture de fusion de la littérature avec le modèle
développé dans le chapitre 5. Enfin, la section 6.4 développe les bénéfices de la fusion
par rapport à la détection mono-spectrale des fissures pour la FST sur le jeu de données
disponible.

La partie de ce travail consacrée à la synthèse de paires pour l’augmentation de données
a fait l’objet d’un acte de conférence présenté à SPIE Thermosense, Defense+Commercial
Sensing 2024, primé du prix du meilleur papier des doctorants.

Les notions d’entraînement de modèles pour la vision par ordinateur sont abordées plus
en détail dans les annexes A.1 et A.2. L’idée de transfert d’apprentissages est synthétisée
dans l’annexe A.5. Le lecteur peut aussi se référer à l’annexe A.6 sur les Transformers et
le mécanisme d’attention. L’IA générative pour l’augmentation de données est présentée
au Chapitre 2 et l’architecture de fusion CAFF-DINO fait l’objet du Chapitre 5.

6.1 Données multi-spectrales
Cette section se concentre sur la collecte de données multi-spectrales appariées. Pour

chaque type d’échantillon employé, les paramètres thermographiques suivent ceux dé-
crits dans le chapitre 1. Le protocole d’annotation est d’ailleurs sensiblement similaire
à celui développé pour les données FST seules : c’est la modalité infrarouge qui sert de
spectre de référence et d’annotation, le capteur thermique étant placé à la normale de
l’échantillon. Pour chaque base, nous avons collecté une version partiellement recalée avec
seulement un centrage-découpage paramétré manuellement des deux images autour de la
source d’échauffement. Cela nous permet d’éviter des déformations dues aux différences de
champs observés entre la modalité visible et l’infrarouge, tout en évitant une perte d’infor-
mation spatiale visible issue d’une interpolation. Une base de données recalée a néanmoins
été constituée par appariement multi-spectral pour fournir un point de comparaison avec
les échantillons métalliques complexes revêtus.

Il est prévu à terme d’intégrer les données multi-spectrales, constituant la base FLYD
II, ainsi qu’un supplément de données recalées encore en constitution sur ces échantillons,
dans le dépôt github https://github.com/kevinhelvig/FLYD-ii après une vague d’acquisi-
tions supplémentaires.

6.1.1 Banc d’essai expérimental
Le banc de thermographie laser de l’ONERA DMAS a été modifié par l’adjonction

d’une caméra visible, illustré dans la Figure 6.1, afin de permettre des acquisitions par
FST et en spectre visible partiellement synchrones. La synchronisation a été réalisée par
logiciel ici. L’axe optique de la caméra visible forme un angle approximatif de 30 degrés
avec l’axe normal caméra infrarouge - échantillon. Cet angle est le minimum pour pouvoir
enregistrer avec la caméra visible sans avoir la lame dichroïque dans le champ. Un filtre
orange a été de plus ajouté sur le capteur visible permettant d’atténuer la saturation
induite par le faisceau laser. La fréquence d’acquisition globale de l’ensemble est fixée
à 5 Hz, qui est la valeur maximale de la caméra visible et permettant de maximiser le
nombre d’images produites modulo une certaine perte de qualité d’enregistrement. Les
balayages sont effectués à une distance allant jusqu’à un centimètre avec le défaut cible,
augmentant la diversité des réponses collectées. La vitesse de balayage a été fixée à 0.5
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mm/s. La puissance a varié de 0.5 W pour les échantillons complexes, à 1.5 W dans le
cas des échantillons métalliques d’essais mécaniques. Les données en spectre visible ont de
plus été débruitées par une approche de type filtre bilatéral et rehaussement de contraste
CLAHE [138]. La caméra visible utilisée pour ce chapitre de démonstration expérimentale
est assez ancienne et l’acquisition a une qualité d’image dégradée.

Figure 6.1 – Banc d’essai FST+visible pour acquisitions synchrones.

6.1.2 Base de données sur échantillons simples
Les trois échantillons constituant cette base sont des échantillons métalliques simples

obtenus en deuxième moitié de thèse, et les enregistrements de deux d’entre eux sont
utilisés pour l’entraînement tandis que les balayages d’un autre échantillon sont conservés
pour l’évaluation des performances. Les images enregistrées dans le spectre IR et visible
ont d’abord été appariées mais non parfaitement recalées : nous avons seulement procédé
à un fenêtrage et centrage des deux images autour du maximum d’intensité, c’est-à-dire
sur la tâche du laser. Les images visibles sont découpées au format (640, 480), tandis
que celles en IR sont découpées au format (180, 180). Environ 400 paires d’images sont
utilisées pour l’entraînement des réseaux neuronaux, tandis que 400 autres sont conservées
pour l’évaluation des performances. Les boîtes englobantes de vérité-terrain localisant le
défaut sont annotées en infrarouge, considéré comme la modalité de référence, tandis que
le spectre visible est considéré comme une source d’information complémentaire pour les
modèles neuronaux multi-spectraux. Cette modalité peut, par exemple, nous informer
sur l’état de surface et sur les contours géométriques de la pièce examinée. Les boîtes
englobantes sont définies en utilisant un protocole similaire au processus de marquage
semi-automatisé mono-spectral avec correction humaine.

La Figure 6.2 illustre une paire d’images, les deux images étant centrées et découpées
autour de la source laser : en visible et en IR respectivement. Cette paire d’images est
enregistrée au début d’un balayage thermique et met en évidence l’information complé-
mentaire entre FST et visible. Le défaut y est largement discernable en modalité visible
sur ces enregistrements, donnant une première estimation préliminaire de sa longueur,
tandis que le flux de chaleur n’a pas encore atteint la fissure cible : c’est un régime de
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détection passif (pré-détection de la fissuration et de son amorce) qui peut être plus fa-
vorable au visible, comme évoqué dans la section 1.3.2. La Figure 6.3 donne un exemple
similaire de paire, mais sans défaut. La largeur de fissuration est assez importante sur
cette base de données et la détection du défaut en modalité visible n’est que peu affectée
par le bruit de la caméra.

Figure 6.2 – Exemple de paire visible (gauche) et MW-IR (droite), sur une acquisition
présentant un défaut. Le balayage est effectué relativement loin de la fissure et l’image
est acquise en début d’échauffement.

Figure 6.3 – Exemple de paire visible (gauche) et MW-IR (droite), sur une acquisition
saine.

6.1.3 Base de données sur échantillons complexes
La base DAWN-MS a été constituée à partir des échantillons métalliques complexes

revêtus présentés au chapitre 1 ainsi que par des pièces supplémentaires obtenues en fin de
thèse afin d’augmenter la diversité des fissures détectées. Nous pouvons notamment relever
la présence d’un endommagement de fissuration avec délaminage partiel de la barrière
thermique. La puissance de balayage fut limitée à 0.5 W afin de réduire la saturation
des images produites sur certains des nouveaux échantillons présentant un revêtement
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fortement dégradé. Les balayages laser de 2,5 mm, parallèles au défaut, sont réalisés à
une vitesse de 0.5 mm/s, avec une taille de spot large de 1.5 mm. La région des balayages
est d’ordre centimétrique, de part et d’autre de la fissure. Nous avons ainsi une base
présentant les deux régimes de données comme discuté dans la section 1.3.2 : un mode
de pré-détection à longue distance de la fissure où les informations passives liées à la
fissure sont prédominantes pour la détection (repérage de l’amorçage de la fissuration),
et le mode actif où la discontinuité thermique liée à la fissure est importante (mode de
caractérisation en longueur de fissuration). Le défaut est beaucoup moins ouvert sur cette
base de données et le bruit caméra affecte de manière importante la détection en modalité
visible.

À partir des enregistrements réalisés, nous avons constitué une base de données conte-
nant environ 1000 paires pour le jeu d’entraînement et 200 pour l’évaluation des métriques
de localisation. Nous avons supprimé quelques paires mal appariées ou mal acquises et
effectué une sélection aléatoire des paires restantes, afin d’augmenter la difficulté de l’ap-
prentissage.

6.1.4 Estimation d’homographie et recalage FST-visible

Figure 6.4 – Concept d’appariement proposé, utilisant la mire visible dans les deux
modalités et la détection de cercles.

Un recalage d’images a été réalisé à partir d’une mire consistant en une pièce percée
assez émissive, bien visible à la fois en spectre infrarouge et en spectre visible lors de
l’acquisition passive. Cela nous permet de ramener les images visibles dans le repère de la
caméra infrarouge. La mire sélectionnée présente des structures caractéristiques facilement
identifiables sur chaque spectre (des cercles, au nombre de trois) : la position de chaque
cercle est identifiée sur chaque modalité, pour chaque paire, donnant les points pour le
recalage. Nous multiplions le nombre de paires jusqu’à approximativement une vingtaine
de couples, afin d’avoir suffisamment de points et de redondances en cas de mauvaise
identification et/ou de non détection par l’algorithme de détection de cercle. La Figure
6.4 fournit une illustration conceptuelle de notre proposition d’appariement des deux
modalités.

La Figure 6.5 récapitule l’algorithme de recalage proposé pour la mire, avec les images
visibles et infrarouges, le calcul de l’homographie permettant de passer du repère visible
vers l’infrarouge, ainsi que les images de la mire après recalage. Nous distinguons déjà des
phénomènes marginaux d’erreur de recalage sur les images visibles redimensionnées, qui
sont sans doute dus aux imperfections de l’estimation du recalage ainsi qu’à la non-planéité
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de la mire utilisée. Le recalage utilisé ici est obtenu à partir de 20 paires infrarouge-visibles
avec une variation aléatoire de l’orientation et de la position de la mire.

Figure 6.5 – Protocole de recalage multi-spectre infrarouge visible. Les acquisitions sont
réalisées de manière passive avec une mire visible dans les deux spectres.

Ce procédé de recalage a été appliqué à la base DAWN-MS et nous permet de comparer
la performance obtenue avec et sans recalage dans le contexte du CND. Les Figures 6.6
et 6.7 montrent des exemples de triplets d’image FST puis d’images visibles sans et
avec recalage sur les échantillons métalliques complexes (cas avec et sans défaut). Si les
déformations sont finalement assez modérées autour de la fissure, correspondant à une
région assez plane, quelques-unes peuvent être distinguées à l’œil, en particulier sur les
régions non planes. Nous pouvons aussi noter sur les exemples fournis plusieurs points :
d’abord, le cas avec défaut est un cas où l’objet est à peine perceptible en modalité visible,
favorable à l’infrarouge. De plus, le visible apporte des informations de contours externes
et de géométries non observables dans la modalité infrarouge.

Cette base de données nous sert donc à comparer les performances de localisation de
modèles de fusion avec recalage ou avec recalage imparfait. De plus, le jeu d’images recalées
est utilisé afin de comparer les performances architecturales en mono et en multi-spectres,
par facilité en termes de travail d’annotation de la position de la fissure.

Figure 6.6 – Exemple d’acquisition avec fissure : image thermique individuelle - visible
imparfaitement recalé (centrage+découpe) et visible recalé. Le défaut entouré en rouge
est ici à peine perceptible en spectre visible.

132



6.2. Synthèse de paires pour l’augmentation de données multi-spectrales

Figure 6.7 – Exemple d’acquisition sans fissure : image thermique individuelle - visible
imparfaitement recalé (centrage+découpe) et visible recalé.

6.2 Synthèse de paires pour l’augmentation de don-
nées multi-spectrales

Cette section présente notre protocole de synthèse de paires d’images FST-visible par
diffusion pour l’augmentation de données vu au Chapitre 2. Nous allons à nouveau recruter
des modèles type Stable Diffusion couplés aux méthodes d’ajustement de modèle Dream-
Booth [139] et guidant ensuite la synthèse d’images grâce à l’approche Control-Net [140].
Les détails concernant les modèles de diffusion guidés par le texte comme Stable Diffusion
sont fournis au Chapitre 2.

La section 6.2.1 fournit une base bibliographique sur la synthèse bi-spectrale, no-
tamment sous l’angle du transfert d’une modalité à l’autre. La section 6.2.2 présente la
méthode que nous proposons, basée sur les modèles de diffusion et un guidage par carte
de contours. Enfin, les sections 6.2.3 fournissent les résultats de synthèse de paires pour
les acquisitions sur les échantillons simples de FLYD-II.

6.2.1 Éléments de bibliographie sur le transfert de domaine
La synthèse d’images mono-spectrales a déjà été abordée au chapitre 2. Néanmoins, la

synthèse de paires d’images multi-spectrales est un problème d’un autre ordre, nécessitant
que le modèle de synthèse ait assimilé les propriétés de chaque modalité mais aussi le
passage d’une modalité à l’autre. Pour le passage du spectre visible à l’infrarouge, nous
pouvons notamment penser à un piéton et à la façon dont ses caractéristiques visibles
vont être traduites en infrarouge : des phénomènes comme la défocalisation autour de
cibles observées comme des piétons peuvent par exemple induire un effet d’ébavurage
léger autour des objet.

Le transfert de domaine en apprentissage machine vise à adapter un modèle d’un do-
maine source à un domaine cible ayant des distributions de données différentes. Parmi
les architectures notables, CycleGAN [33] a démontré la capacité de passer des images
d’un domaine artistique, par exemple, à un autre sans correspondances directes, utilisant
des générateurs et des discriminateurs pour apprendre les caractéristiques et correspon-
dances entre chaque modalité de manière non supervisée. De plus, UNIT, pour Unified
Image-to-Image Translation, [141] a proposé une approche basée sur des autoencodeurs
variationnels pour le transfert de domaine unifié. D’autres modèles tels que MUNIT (pour
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Multimodal Unsupervised Image-to-Image Translation) [142] et Star-GAN [143] ont étendu
ces concepts pour gérer des conversions multi-domaines visuelles et multimodales sonores,
respectivement. Toutes ces approches atteignent un certain degré d’efficacité dans la bonne
traduction des caractéristiques d’un spectre à l’autre, néanmoins elles restent générale-
ment assez imparfaites sur le plan du photoréalisme : le diable erre dans des détails comme
les contours d’objets ou l’éclairage des scènes, imparfaitement reproduits.

Plusieurs travaux récents ont été proposés dans le domaine de la vision par ordinateur,
utilisant des modèles de diffusion pour le transfert de domaine avec un modèle spécifique
à deux branches bruit-vers-image [144], ou bien employant directement des modèles texte-
vers-image pour traduire une image dans une autre modalité sans guidage spécifique [145].
Les approches réemployant les grands modèles de diffusion texte-image ont l’avantage de
limiter le travail de composition architecturale et d’entraînement tout en atteignant des
performances état de l’art sur des métriques comme le FID.

6.2.2 Méthode Control-Net
Control-Net [140] est une architecture neuronale permettant de conditionner à plu-

sieurs niveaux d’abstraction la génération d’images. Elle peut être vue comme un modèle
se greffant sur le modèle de diffusion et guidant la génération par l’injection d’une informa-
tion résiduelle tirée d’informations a priori d’entrée sous la forme d’une carte 2D d’entrée
telle qu’une carte de profondeur, de contours ou bien une carte de segmentation. Le modèle
Control-Net utilisé est tiré du dépôt suivant : https://github.com/lllyasviel/ControlNet.

L’approche Control-Net permet des générations très cohérentes et assez bien généra-
lisables à de nouveaux concepts sans ré-entraînement, dans de nombreux cas de figure,
tant côté photoréalisme que génération artistique [140]. La Figure 6.8 fournit un schéma
de principe permettant d’illustrer ce couplage entre Control-Net et un modèle type Stable
Diffusion.

Figure 6.8 – Schéma de principe de l’approche Control-Net [140].

Cette approche peut nous permettre de moduler la synthèse d’images dans un spectre
B après avoir synthétisé une première image dans une modalité de départ A, à partir des
propriétés considérées comme clés dans les deux images, comme les contours de la pièce
mécanique observée.

134

https://github.com/lllyasviel/ControlNet


6.3. Validations expérimentales

6.2.3 Génération de paires à partir d’échantillons-éprouvette
Nous proposons un protocole de génération de paires infrarouge-visible cohérentes pour

des images thermiques individuelles synthétiques. Cette approche repose sur l’utilisation
combinée de deux modèles de diffusion entraînés séparément. Un premier modèle de dif-
fusion génère la base d’images visibles. On extrait ensuite par filtre de Canny une carte
de contours [146]. Cette carte est utilisée pour guider le modèle de diffusion générant
la base d’images infrarouges cohérentes avec les images visibles synthétiques appariées.
Le Control-Net utilisé pour le guidage sémantique est dans cette étude un modèle déjà
pré-entraîné et disponible en ligne via la librairie Hugging Face - Diffusers [57], utilisé tel
quel sans ré-apprentissage. Un tri manuel permet dans un deuxième temps de nettoyer
la base de données synthétiques en élaguant les images mal appariées ou les artefacts de
génération, qui restent marginaux. Ce processus de génération est illustré avec la Figure
6.9.

Figure 6.9 – Schéma de principe sur la méthode Control-Net.

À partir de 400 paires d’images FST-visibles partiellement recalées sur éprouvettes
constituant le sous-échantillon d’entraînement de FLYD-II, cette approche nous a permis
de produire approximativement 2000 paires infrarouge-visible cohérentes après nettoyage
des paires incohérentes, correspondant à approximativement moins de 5 % du total pro-
duit. Quelques exemples de génération sont fournis dans la Figure 6.10.

Ces bases de données sont utilisées pour pré-entraîner nos modèles de localisation
multi-spectrale sur les bases de données expérimentales que nous avons constituées, en
vue d’augmenter les performances de détection de fissures.

6.3 Validations expérimentales
Dans cette section, nous évaluons les performances de détection FST-visible obte-

nues sur les différentes bases de données constituées. Notre approche CAFF-DINO est
ainsi comparée à l’architecture CFT-YOLO-v5 [117], qui présente quelques similitudes de
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Figure 6.10 – Exemples de paires d’images synthétiques générées par notre protocole
pour la base FLYD-II. A gauche, on trouve l’image visible (niveaux de gris), au centre la
carte de contours (filtre de Canny), puis enfin l’image FST synthétique tout à droite.

principe architecturaux, notamment dans l’utilisation du mécanisme d’attention. C’est la
mean Average Precision (abréviée en mAP) et ses variations qui sont ici mesurées pour
quantifier la localisation de la fissure. Cette métrique est présentée au Chapitre 4, sec-
tion 4.3.1. Sur chaque base, nous nous intéressons à l’influence de l’apport en données
synthétiques sur la performance de localisation.

L’entraînement de l’architecture CAFF-DINO est réalisé durant 12 époques, tandis que
l’entraînement de CFT-YOLOv5 [117] dure 100 époques. Tous les autres hyper-paramètres
sont réglés selon les valeurs par défaut des implémentations d’origine de ces modèles [117].

6.3.1 Localisation sur les données partiellement recalées
Sur la base FLYD-II, la Table 6.1 compare les performances dans la tâche de loca-

lisation des fissures obtenues avec les deux modèles évalués ici. Une augmentation impor-
tante de la mAP allant jusqu’à 11 % (8 % pour mAP50) est obtenue pour l’architecture
de la littérature, indiquant une capacité améliorée à détecter et localiser les défauts grâce
à l’apport en données synthétiques. Il faut noter qu’un sur-apprentissage a été observé
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Figure 6.11 – Exemple de détection de fissures réalisée avec CAFF-DINO sur deux
paires de la base FLYD-II. La vérité terrain correspond à la boîte rouge, tandis que la
détection fournie par le modèle est en bleu.

avec un entraînement direct, impliquant un effondrement de la mAP pendant la phase
d’apprentissage. Ce phénomène semble évité avec un pré-entraînement sur des paires de
données synthétiques : la mAP converge vers les meilleures performances au cours de la
phase d’apprentissage, indiquant comment la procédure proposée atténue le manque de
données expérimentales. Ce bénéfice est également observé avec notre architecture, qui
présente les gains de performances les plus importants. Notre modèle montre de meilleures
performances que l’architecture de la littérature, avec un différentiel de mAP de 15 % en
faveur de notre modèle, après un pré-apprentissage sur des données synthétiques. La Fi-
gure 6.11 fournit un exemple qualitatif de détection avec notre architecture. La Figure
6.12 montre un exemple de détection par CAFF-DINO sur une paire synthétique générée
à partir de notre procédure de génération d’images.

Entraînement Modèle mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

Sans pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.76 0.38 0.34
CAFF-DINO 0.51 0.01 0.15

Avec pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.84 0.36 0.45
CAFF-DINO 0.98 0.69 0.60

Table 6.1 – Comparaison des performances de localisation sur la base de données FLYD-
II (mAP50, mAP75, mAP) sans pré-entraînement sur des données synthétiques et avec
entraînement sur des données synthétiques.
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Figure 6.12 – Exemple de détection de fissures réalisée avec CAFF-DINO sur une paire
synthétique générée à partir de la base FLYD-II. La vérité-terrain correspond à la boîte
rouge tandis que la détection fournie par le modèle est en bleu.

Sur la base DAWN-MS, nous constatons les mêmes gains de performance que pour
la base de données précédente, comme montré dans la Table 6.2 regroupant les scores de
localisation avant et après ingestion de données synthétiques. Ici, le volume de données
artificielles joue encore un rôle de palliatif au manque de données expérimentales, néan-
moins les gains obtenus sont bien plus réduits, avec une augmentation de 3 % de la mAP75
pour l’architecture CAFF-DINO. Notre architecture a des performances supérieures ici
aussi face au modèle alternatif, avec un différentiel de mAP50 de 34 % en faveur de notre
modèle. Le modèle de la littérature fournit des performances faibles comparées à notre
modèle, indiquant que l’architecture CFT-YOLO v5 aurait plus de mal à s’adapter aux
écarts et distorsions présents entre les deux spectres.

Entraînement Modèle mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

Sans pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.55 0.01 0.13
CAFF-DINO 0.93 0.41 0.46

Avec pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.58 0.01 0.17
CAFF-DINO 0.92 0.44 0.46

Table 6.2 – Comparaison des performances de localisation sur la base de données DAWN-
MS (mAP50, mAP75, mAP) sans pré-entraînement sur des données synthétiques et avec
entraînement sur des données synthétiques.

Pour conclure, les deux expériences mettent en évidence l’avantage de l’utilisation
d’un pré-entraînement sur des données synthétiques pour les performances de détection
multispectrale de fissures.

6.3.2 Performances sur les données recalées
La Table 6.3 regroupe les évaluations de performance de localisation de fissures sur

la version recalée de la base DAWN-MS. Nous constatons un gain de performance mar-
ginal comparativement à l’image non recalée fournie en Table 6.2, pour CAFF-DINO.
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Entraînement Modèle mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

Sans pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.72 0.22 0.32
CAFF-DINO 0.91 0.30 0.42

Avec pré-entraînement sur données synthétiques CFT YOLO-v5 0.73 0.37 0.38
CAFF-DINO 0.94 0.46 0.49

Table 6.3 – Comparaison des performances de localisation sur la base de données DAWN-
MS recalée (mAP50, mAP75, mAP) sans pré-entraînement sur des données synthétiques
et avec entraînement sur des données synthétiques.

Néanmoins, l’architecture CFT-YOLO v5 présente un net différentiel de performance en
faveur de la base recalée, indiquant une moindre capacité à s’ajuster à l’absence de recalage
propre.

Nous constatons aussi, comme précédemment, un bénéfice net dans les scores de lo-
calisation de tous les modèles après un pré-entraînement sur données synthétiques. La
Figure 6.13 fournit un exemple de détection sur une paire recalée de la base DAWN-MS.
Nous pouvons voir que le réseau arrive sur cet exemple à utiliser l’information infrarouge
seule pour détecter la fissure, qui est pratiquement invisible en spectre visible du fait du
bruit important dans ce spectre.

6.4 Étude des bénéfices propres à la fusion d’infor-
mations

La Table 6.4 fournit des scores de détection et de localisation de fissures mono-
spectrales pour les architectures primaires mono-modales, avec nos scores après appren-
tissage sur synthétiques pour comparaison. Sur la base de données recalée, la fusion des
informations infrarouge et visible permet un gain en qualité de détection comparativement
au mono-spectral IR ou visible pour l’architecture CAFF-DINO. Nous mesurons ainsi un
gain de mAP de 5 % entre notre modèle de fusion et l’architecture DETR-DINO native en
infrarouge seul. Les données de la base DAWN-MS sont assez bruitées en spectre visible.
Cela pourrait favoriser dans ce cas la détection en spectre infrarouge de manière artifi-
cielle, bien que notre architecture montre tout de même de bonnes capacités à détecter la
fissure sur cette modalité.

Les gains de qualité de détection précise (mAP) par rapport à la détection en visible
seule sont très clairs pour notre architecture. Un gain dans la capacité de détection rela-
tivement modéré par rapport à l’infrarouge seul est aussi relevé. Il y a peu de cas dans la
base actuelle qui soient défavorables à cette modalité : une explication pour l’augmenta-
tion de performance serait la réduction des hallucinations des modèles dues aux éléments
géométriques comme les contours, qui sont mieux compris lors de l’apprentissage après fu-
sion des deux spectres. Nous notons néanmoins que l’architecture CFT-YOLO v5 montre
une baisse de performance par rapport à l’architecture YOLOv5 native. Le modèle ne
semble pas parvenir à fusionner efficacement les informations de chaque modalité.
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Figure 6.13 – Exemple de détection de fissures réalisée avec CAFF-DINO sur deux
paires d’images recalées de la base DAWN-MS. La vérité terrain correspond à la boîte
rouge, tandis que la détection fournie par le modèle est en bleu.

Spectre Modèle mAP50 (↑) mAP75 (↑) mAP (↑)

Visible YOLO-v5 [87] pas de convergence
DETR-DINO [128] 0.87 0.30 0.40

Infrarouge YOLO-v5 [87] 0.88 - 0.42
DETR-DINO [128] 0.88 0.39 0.44

Visible + Infrarouge CFT-YOLO-v5 [117] 0.73 0.37 0.38
CAFF-DINO 0.94 0.46 0.49

Table 6.4 – Performances mono-modales sur les données recalées de DAWN-MS. Les
architectures mono-spectrales d’origine sont entraînées suivant le même protocole de pré-
entraînement sur synthétiques que les modèles scores multi-spectraux.

6.5 Conclusion

Ce chapitre nous a donc permis de réaliser la fusion IR-visible avec la thermographie la-
ser Flying Spot par apprentissage pour la détection de fissures sur matériaux métalliques.
Nous avons pu comparer notre proposition d’architecture à des modèles de la littérature,
validant les gains de performances comparées pour la localisation de fissures. Nous avons
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ensuite vu que, si les données recalées fournissaient généralement de meilleures perfor-
mances de détection, ce gain est assez marginal, montrant que le simple recalage partiel
par centrage sur la source laser peut suffire dans ce contexte grâce à notre architecture
de fusion, alors que le recalage peut entraîner des déformations importantes de l’image.
Enfin, nous avons fait une comparaison entre les performances de localisation pour chaque
modalité seule, et avons illustré le bénéfice de la fusion des deux modalités.

Les perspectives de poursuite de travail liées à ce chapitre sont d’abord la collecte
de données supplémentaires afin d’étendre la base de fusion et d’augmenter la capacité
de généralisation des modèles entraînés sur celle-ci. Si ce chapitre fournit une validation
méthodologique du principe et des avantages de la fusion pour la localisation de fissures
avec la FST couplée spectre visible, un changement du moyen d’imagerie optique est
sans doute nécessaire vers une caméra plus récente, moins bruitée et pouvant travailler
à des fréquences d’acquisition plus élevées. Le passage à une caméra visible neuve est
ainsi prévu pour l’intégration sur le banc d’essai. Les modèles entraînés ici pourront
être utilisés comme pré-annotateurs automatiques, comme nous l’avons fait au chapitre 4,
section 4.4.1. C’est dans ce contexte qu’une base FLYD-II présentant à la fois des données
partiellement recalées (centrage-découpage) et recalées à l’aide du protocole présenté dans
ce chapitre devrait être mise à disposition de la communauté. Le travail présenté ici, une
fois étendu, fera de plus l’objet d’un article de revue à terme.

Sur le plan de la synthèse de paires infrarouge-visibles cohérentes, l’approche pro-
posée fonctionne assez bien quand le type de données d’entrée reste spécifique : soit les
échantillons simples, soit les échantillons complexes à imiter. Nos essais préliminaires pour
généraliser l’approche en réajustant nos modèles de diffusion en même temps sur les don-
nées des échantillons simples et complexes ne se sont pas révélés fructueux pour l’instant.
Une solution envisageable pourrait être le réajustement du modèle Control-Net utilisé,
ce qui affinerait le guidage de la génération dans chaque modalité. Le transfert de do-
maine par diffusion est un domaine encore en cours d’investigation dans la littérature, et
la référence [147] fournit une autre approche envisageable pour diversifier la synthèse de
paires bispectrales et augmenter la cohérence de la synthèse par rapport aux données ex-
périmentales. La solution proposée est neuro-inspirée et utilise des modules ajoutés pour
adapter un générateur spécialisé dans un spectre donné et gelé à de nouvelles modalités
ou styles avec peu d’exemples d’apprentissage.

Nous allons maintenant dresser une conclusion de l’ensemble du travail de thèse mené,
construisant le bilan de cette recherche et identifiant quelques perspectives de poursuite
particulièrement du côté du traitement appliqué à l’imagerie thermique Flying Spot.
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Dans la longue histoire du tout, j’aurai toujours un faible
pour le temps assez bref où les hommes auront vécu, dans
l’angoisse et dans l’orgueil, sur cette planète reculée,
perdue au fond de l’univers et qu’ils appelaient la Terre.

Presque rien sur presque tout,
J. D’Ormesson.

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté le travail de thèse conduit au cours
de ces trois années. Nous dressons d’abord une conclusion des travaux menés dans cette
thèse et des contributions scientifiques produites. Puis, nous discutons des diverses pers-
pectives possibles ouvertes par cette recherche pour d’autres travaux.

Bilan des recherches conduites
Nous avons élaboré des approches d’apprentissage profond pour l’automatisation de

la détection de défauts par thermographie laser FST. Le travail mené a participé à l’ex-
ploitation de ces méthodes encore peu développées en thermographie laser.

Le premier enjeu de ce travail était de disposer de données suffisantes pour entraîner
des réseaux de neurones de détection et de localisation de défauts. Dans le chapitre 1,
nous avons ainsi pu collecter divers volumes de données de thermographie laser Flying
Spot à partir d’un échantillon de minerai assez réduit en étendant la plage des paramètres
de travail en dehors du point de fonctionnement théorique optimal. D’abord, des bases de
données expérimentales et simulées ont été constituées sur des éprouvettes d’essais méca-
niques de forme simple et homogène. Puis, d’autres bases ont été bâties après expérimen-
tations sur des échantillons complexes revêtus plus difficiles à traiter. Afin d’augmenter
artificiellement la quantité de données disponibles, nous avons déployé au Chapitre 2 des
approches d’augmentation de données utilisant les modèles de diffusion par débruitage
pour générer des images thermiques de synthèse. Ces méthodes ont été employées pour
synthétiser des cartographies thermiques reconstruites ainsi que des images thermiques
individuelles. Le mélange des propriétés des images telles que l’orientation ou la longueur
de fissuration nous permet d’augmenter artificiellement à la fois la quantité et la diversité
des bases de données disponibles.

Pour exploiter les différents types de données et la progressivité dans la complexité
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entre images thermiques simulées, synthétiques et réelles, nous avons proposé au Chapitre
3 une approche d’apprentissage progressif pour apprendre à détecter des fissures de plus
en plus complexes. Cette méthode part de scènes simples simulées par méthodes éléments-
finis puis utilisant la synthèse d’images plus complexes et riches par modèles de diffusion,
et enfin les données expérimentales réelles. Nous avons utilisé dans le Chapitre 4 une
approche similaire par transfert des représentations depuis des surfaces génériques réelles
vers des surfaces plus complexes, ce qui permettait encore une fois des gains de perfor-
mances pour la tâche de localisation de l’endommagement. Ce chapitre montre aussi que
l’utilisation de surfaces génériques synthétisées par diffusion pour pré-apprendre réhausse
d’autant plus la capacité du modèle à localiser la fissure en FST. Nous avons ainsi élaboré
des méthodes applicables à la détection et à la localisation de défauts en FST, permet-
tant de supporter justement des régimes relativement pauvres en données, ré-exploitant
des caractéristiques issues de données plus simples, collectées sur des échantillons dispo-
nibles ou bien des données synthétiques. Nous y avons aussi montré que nos méthodes
étaient performantes pour localiser les défauts de type fissure tant pour des cartographies
thermiques reconstruites de l’ensemble du balayage laser que pour des images thermiques
individuelles prises au cours d’un balayage. La Figure 7.1 montre des exemples de détec-
tion de fissures avec une localisation par boîte englobante et une première segmentation
du défaut par filtre de contours sur des images thermiques individuelles prises sur des
éprouvettes et sur des échantillons complexes.

Figure 7.1 – Détection de fissures sur images thermiques individuelles, avec localisation
et première segmentation du défaut par filtre de contours, sur éprouvettes à gauche et sur
échantillons complexes à droite.

La troisième partie du travail de thèse s’est focalisée sur la fusion de données par ap-
prentissage entre les spectres infrarouge et visible. Dans le Chapitre 5, nous avons présenté
notre architecture de fusion multi-spectrale infrarouge-visible basée sur les Transformers
de détection et le mécanisme d’attention croisée. Nous avons validé la pertinence de cette
contribution méthodologique sur des bases de données publiques de fusion infrarouge pas-
sif et visible de référence en vision par ordinateur pour la détection multi-spectrale de
piétons. Un exemple de détection multi-spectrale réalisée par notre modèle CAFF-DINO
sur la base publique LLVIP est montré sur la Figure 7.2. Nous avons de plus montré la
robustesse de cette approche à des décalages systématiques entre la modalité visible et
la modalité infrarouge. Le Chapitre 6 a ensuite présenté la première collecte de données
FST-visibles appariées avec deux méthodes de recalage différentes, ainsi qu’une méthode
de génération d’images appariées suffisamment cohérente par modèles de diffusion. Nous
avons ainsi pu entraîner notre réseau de fusion multi-spectrale pour la détection de fissures
et démontrer le bénéfice de la fusion FST-visible par rapport aux spectres pris individuel-
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lement sur les performances de localisation. Des exemples de détection multi-spectrale de
fissures sont fournis par les Figures 7.3 et 7.4, respectivement sur échantillon simple et
sur échantillon complexe.

Figure 7.2 – Exemple de paire visible-infrarouge issue de la base LLVIP. La vérité-terrain
est encadrée en rouge, les détections réalisées par CAFF-DINO sont en bleu.

Figure 7.3 – Exemple de paire visible-infrarouge issue de la base FLYD-II. La vérité-
terrain est encadrée en rouge, les détections réalisées par CAFF-DINO sont en bleu.

Figure 7.4 – Exemple de paire visible-infrarouge issue de la base DAWN-MS recalée.
La vérité-terrain est encadrée en rouge, les détections réalisées par CAFF-DINO sont en
bleu.
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L’utilisation des modèles génératifs par diffusion pour la synthèse d’images thermiques
et l’augmentation des volumes de données disponibles a été largement explorée et dé-
ployée durant ce travail de thèse, montrant l’efficacité de ces approches pour stabiliser et
augmenter les performances d’apprentissage des méthodes basées sur la donnée en FST.
L’apprentissage profond y a démontré sa capacité à discriminer efficacement la présence
d’une fissuration en FST puis à localiser le défaut sur l’image d’examen, tant sur carte
thermique reconstruite que sur image thermique individuelle isolée d’un film thermique.

Perspectives
Intégration au banc d’essai, caractérisation du défaut. Les perspectives à court-

terme concernent l’intégration logicielle des modèles de détection développés, afin de faci-
liter leur utilisation du banc par des opérateurs non-formés. La caractérisation précise du
défaut au-delà de la seule localisation puis segmentation par filtre de Canny en est une
autre.

Augmenter la diversité des fissures et la quantité de données. Poursuivre l’ex-
tension des bases de données serait bénéfique pour l’application dans l’industrie : celle-ci
permettrait de conforter les performances obtenues sur une diversité d’échantillons et
de fissures en croissance. Malgré les efforts d’augmentation de performance menés, les
méthodes par apprentissage restent sensibles à une confrontation avec des données d’en-
trée acquises dans des conditions trop différenciées par rapport à celles de la base d’en-
traînement. La solution la plus simple reste l’augmentation, au fil des expérimentations
conduites à l’ONERA, de la diversité des échantillons d’entrée afin de consolider les sys-
tèmes d’apprentissage sur le long terme. L’utilisation de modèles de diffusion pour la
synthèse d’images diversifiées s’est révélée très efficace ; néanmoins, la synthèse en elle-
même présente un coût calculatoire non négligeable.

Figure 7.5 – Imagerie par microscope à balayage à gauche, et reconstruction cartogra-
phique Flying Spot à droite, d’un endommagement par micro-faïençage d’une matrice
céramique composite. Tiré de [6].

Ensuite, il serait pertinent de considérer l’observation de défauts moins unitaires et
compacts parfois étudiés en FST, tels que les réseaux de fissurations obtenus par faïençage
ou par impact, typiques des surfaces céramiques fragiles. Un exemple de ce type d’endom-
magement est illustré sur la Figure 7.5 où l’on peut voir la capacité de la FST à mettre en
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évidence ce type de défaut avec des moyens d’instrumentation moins lourds que la micro-
scopie électronique et pouvant être employés in situ. L’image FST est ici une composition
de balayages aller-retours horizontaux. Néanmoins, ces endommagements posent des défis
du côté de l’acquisition expérimentale, avec l’utilisation d’objectifs microscopiques du fait
de la finesse du réseau de fissuration, qui contraint également les paramètres d’expéri-
mentation. Du côté des traitements, une problématique est la recherche d’un moyen de
segmenter proprement ce réseau de fissures.

Se passer de synthèse d’images avec les modèles génératifs ? Utiliser des
stratégies d’augmentation par diffusion s’est révélé très efficace durant ce travail de thèse.
Néanmoins, leur coût calculatoire en entraînement et en génération d’images thermiques
est une limitation que l’on ne peut pas nier, malgré l’approche par réajustement de modèles
comme Stable Diffusion qui mitige partiellement ces points. Dans l’optique où les images
synthétisées servent de proxy intermédiaire pour les caractéristiques formées par le modèle
de diffusion, passer de la synthèse d’images au transfert des caractéristiques apprises par
distillation de connaissances sans génération d’images [76,77] pourrait réduire le coût lors
de l’entraînement de nos modèles. L’exploitation de l’espace latent formé par un processus
de diffusion pour la détection d’objets sans entraîner un second modèle sur des données
de synthèse ou bien distiller les représentations formées par le modèle génératif sont des
approches complexes, bien que des pistes existent avec des analogies possibles dans la
littérature de la détection d’anomalies [78–80].

Adjonction d’autres modalités. L’ajout d’autres bandes infrarouges que le MWIR
pourrait aussi être pertinent suivant les matériaux des futurs échantillons. Une part des
travaux antérieurs menés à l’ONERA sur les échantillons complexes était notamment
focalisée sur la bande SWIR, nécessitant généralement des échauffements plus importants
pour pouvoir observer la diffusion de chaleur [5]. Une perspective à plus long terme est
la sélection autonome des longueurs de travail éliminant d’autant plus la part de travail
opérateur sur l’ensemble du système d’inspection.

Figure 7.6 – À gauche, image visible haute définition d’un échantillon complexe, prise
de vue centrée sur la fissuration. À droite, carte de profondeur déduite par le réseau Depth
Anything v2 [148,149] sans réapprentissage.

L’introduction d’informations complémentaires liées à la pièce étudiée pourrait être
bénéfique pour limiter la quantité d’erreurs produites par le modèle et associées à des
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incompréhensions sur la surface observée, comme les non-planéités ou les éléments géo-
métriques de la surface. Nous pourrions ainsi ajouter au banc une caméra 3D ou bien tenter
d’exploiter les méthodes récentes d’estimation 3D monoculaire. Cette dernière approche
est illustrée sur la Figure 7.6 où le modèle de fondation Depth Anything v2 [148, 149]
arrive à assez bien déduire sans réapprentissage les aspects géométriques et 3D des pièces
revêtues complexes à partir d’une seule image visible. Un réajustement de ce modèle pour
la donnée FST à partir de cartographies de profondeur déduites en spectre visible mono-
culaire semble tout à fait à portée. Marigold est un modèle similaire qui pourrait servir
lors d’une ablation des différentes 3D monoculaires apprises [150].

Modèles de fondation et thermographie. Nous pourrions envisager le développe-
ment d’un modèle de fondation pour la thermographie.

Figure 7.7 – Proposition de protocole de réajustement d’un modèle de fondation type
SAM, à partir d’un pré-annotateur couplé à un filtre de contours.

Un modèle de fondation est un modèle massif entraîné pour former des caractéris-
tiques versatiles afin d’être agnostique au problème final d’utilisation. Il peut alors être
facilement réajusté sur de nouvelles tâches pauvres en données avec des performances
convenables. Nous pourrions par exemple nous baser sur l’ajustement de modèles déjà
existants comme le Segment Anything Model (SAM) [151]. Des exemples de réadapta-
tion de ce modèle existent en détection d’anomalies industrielles optiques [152] ou pour
l’examen médical [153]. La Figure 7.7 fournit une ébauche de protocole d’adaptation pour
le modèle de fondation SAM avec un de nos détecteurs neuronaux combiné à un filtre
de contours pour extraire des masques de segmentation de la fissure : ces masques ser-
viraient dans une optique de réajustement du modèle de fondation. Une alternative au
réajustement de SAM qui a été évoquée au Chapitre 4 est la construction d’une Mixture
d’Experts [102], c’est-à-dire l’utilisation d’un mécanisme de sélection appelé switch afin
de combiner plusieurs modèles spécialisés suivant le type de données d’entrée. Ces sys-
tèmes de mixtures sont bien plus complexes que les méthodes ensemblistes qui moyennent
la réponse de plusieurs modèles spécialisés pour augmenter la qualité de la réponse de
sortie, mais s’en rapprochent conceptuellement [98, 99]. Cela présenterait l’avantage de
permettre un entraînement modulaire où chaque réseau-expert serait entraîné sur un do-
maine de données précis, maîtrisant alors en partie le coût en temps machine global en
phase d’entraînement. Cette idée de Mixture est présentée dans une première ébauche
de protocole Figure 7.8 et permettrait de rehausser encore les capacités de généralisation
face à de nouveaux échantillons inconnus notamment. Elle permettrait aussi d’ajouter de
nouveaux experts suivant les besoins, spécialisés dans de nouvelles familles d’échantillons
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par exemple. Ici encore, le recours aux données synthétiques ou bien aux caractéristiques
apprises associées permettrait d’entraîner des modèles plus massifs et plus généralisants.

Figure 7.8 – Illustration simplifiée d’une première proposition de composition d’une
Mixture d’Experts à partir des bases de données FST collectées au cours de la thèse. La
flamme indique une structure neuronale entraînée et le flocon une structure à poids gelés.
Le modèle est inspiré de l’architecture DAMEX [106].

Modèles informés par la thermique. L’essor dans la littérature des modèles infor-
més par la physique ouvre des perspectives de réduction supplémentaire de la dépendance
aux données, c’est-à-dire l’introduction d’à priori liés aux lois physiques de la diffusion
thermique, par design ou par la fonction de coût d’apprentissage par exemple. Néanmoins,
la question de la performance de détection de défauts brute se pose, ces approches étant
encore récentes, ouvertes, et en cours d’investigation. Nous pourrions nous inspirer de ce
qui se fait en mécanique des fluides, comme par exemple l’exploration de solutions archi-
tecturales élaborées sur des modèles de diffusion pour la modélisation des cartographies
synthétiques d’écoulements turbulents [154].

D’un autre côté, l’émergence des modèles d’états neuronaux (en anglais State-Space
Models) [155] comme alternative moins coûteuse aux Transformers, basés sur un dérivé
des architectures récurrentes afin de calculer un état T dans une séquence de données,
est un nouveau type d’architecture prometteur pour le traitement séquentiel comme pour
le traitement d’images [156–158]. S’ils pourraient se révéler pertinents dans l’élaboration
d’un traitement appris de la séquence vidéo thermique à coût calculatoire plus réduit par
rapport aux Transformers, ils pourraient aussi être plus propices que d’autres modèles
d’apprentissage machine pour l’incorporation par design des lois dérivées de la physique.
Nous pourrions procéder de manière analogue aux équations différentielles neuronales
(Neural ODE en anglais) qui consistent en la résolution d’équations différentielles par
réseaux de neurones [159]. Mentionnons ici un travail récent combinant ces modèles avec
les lois de diffusion pour le transport de chaleur et de matière [160].

Nous avons vu que les données synthétiques produites par diffusion permettaient d’aug-
menter les performances de modèles spécialisés, en introduisant des variations dans les
propriétés des images réelles. Néanmoins, comme dit plus haut, il peut être plus écono-
mique et plus performant de se passer de la donnée synthétique comme proxy des appren-
tissages du modèle de diffusion et de tenter d’exploiter directement le modèle générateur
pour la détection. Ainsi, nous pourrions transférer des caractéristiques apprises par le
modèle génératif pour d’autres tâches comme la localisation par exemple en intégrant
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une approche progressive : la loi physique peut être introduite lors d’un apprentissage sur
données simulées par éléments finis, dans la fonction de coût, ce qui va contraindre cette
première formation de caractéristiques latentes. Ensuite, un ajustement statistique pur sur
des données réelles permettrait d’ajuster les caractéristiques apprises à des phénomènes
plus spécifiques et moins accessibles par la modélisation physique comme les contours de
pièce ou les artefacts. Cela fait l’objet d’une proposition de thèse à l’ONERA dans la
continuité des travaux présentés ici. La Figure 7.9 fournit une première idée de construc-
tion d’architectures PINN inspirée de la détection d’anomalies, où un modèle génératif
apprend par la synthèse des caractéristiques thermiques plus cohérentes avec la physique
qui serait intégrée sous la forme d’une fonction de coût mixte. Ces caractéristiques formées
seraient ensuite transférées pour construire un détecteur de défauts.

Figure 7.9 – Proposition de protocole d’apprentissage informé par la physique inspiré
de la détection d’anomalies.

Explicabilité, modèles du langage et thermographie. Une autre perspective
de recherche à moyen terme concerne l’utilisation de modèles vision+langage. Dans le
cadre de la thermographie laser, cela pourrait reposer sur la construction d’un modèle
argumentant ses choix qui s’inscrirait dans le contexte de l’IA eXplicable (XAI). Ce sujet
fait l’objet d’une thèse à l’ONERA : ces arguments peuvent ensuite subir des objections
de la part des opérateurs humains, ou permettre d’identifier des biais dans l’apprentissage
en cas d’erreur. Ce type de modèle peut aussi être particulièrement utile pour rédiger
des rapports de manière autonome, après examen et détection du défaut, permettant
d’ouvrir la voie à une automatisation poussée des examens non destructifs dans leur
ensemble. La question fondamentale de la performance de détection de ces approches,
tant de manière généraliste que sur les données thermographiques, est stimulante, devant
le vieux paradoxe de l’apprentissage machine, où performances brutes et interprétabilité
sont souvent antinomiques.

Une limitation importante pour cette perspective de recherche est néanmoins le manque
de rapports écrits riches dans le domaine du CND, qui présente très peu compte-rendu
d’inspection rédigés, comparativement au milieu médical par exemple, où des descriptions
d’examens textuels très riches sont disponibles en relativement bonne quantité, avec des
bases de données texte+image compilant examens multi-senseurs et rapports d’examen
pour la détection de cancers ou les stades de développement de la maladie d’Alzhei-
mer [161, 162]. L’utilisation du langage pourrait étonnamment se révéler plus pertinente
dans le cadre de la robotisation du moyen d’essai pour le pilotage autonome en temps réel
ou pour la prise de décision des zones d’intérêt cibles. La robotique cognitive, qui consiste
en un déploiement d’un modèle de langage pour la prise de décision du système robo-
tique, semble devenir une alternative à l’apprentissage par renforcement qui s’adapterait
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au moins aussi bien à un contexte avec peu/pas de données. Elle pourrait à terme présen-
ter une déployabilité à partir, d’une part, d’un simple réajustement de modèle de langage
et, d’autre part, de la mise en place de systèmes mémoire Retrieved Augmented Memory
(RAG) [163]. Cela permettrait une adaptation autonome en ligne du système d’examen,
avec une potentielle adaptation au cours du cycle de vie du moyen d’inspection. Nous
pouvons penser ici à un changement de pièce examinée ou d’outillage.

L’utilisation de tels LLM est très récente et encore largement en perspective, ainsi
les possibilités de développement et les performances de telles approches restent ouvertes
malgré quelques travaux notables fournissant une première base d’investigation [164–166].

Prospectives fondamentales à long terme. Des perspectives de plus long terme
sont aussi dégagées depuis ce travail de thèse et de la nature du signal thermique mesuré
en FST, bien que plutôt concentrées vers la recherche fondamentale en apprentissage.
D’une part, le champ thermique au cours d’un enregistrement de balayage pourrait être
assez bien adapté au codage événementiel pour des réseaux de neurones à impulsion
(SNN) [167], modulo une conversion appropriée du signal fourni par la caméra au cours
d’un balayage. Cela ouvrirait à de la recherche architecturale centrée sur ces SNN, qui sont
une famille d’architectures encore grandement en développement mais dont le volume de
recherches produit connaît une forte croissance car orientées vers la frugalité en données
d’apprentissage. Ces modèles d’apprentissage, bien plus proches du modèle du neurone issu
des neurosciences computationnelles [113], peuvent être intéressants en particulier dans le
cadre d’une implémentation embarquée, sur carte neuromorphique et frugale en données.
Cette famille de modèles pourrait tout à fait servir au développement d’un modèle PINN,
comme montré dans ce travail [168]. Il n’y a pour l’heure aucune recherche notable sur le
développement de senseurs thermiques événementiels.

Une autre grande approche frugale ouverte est bien entendu la construction de mo-
dèles spécialisés par Recherche neuronale d’architectures (Neural Architecture Search,
NAS) [169]. Cette famille d’approches consiste en la construction autonome de nouvelles
architectures d’apprentissage pour résoudre un problème donné, au travers de méthodes de
sélection génétiques ou basées sur des méta-modèles : l’architecture ainsi produite rédui-
sant largement le nombre de paramètres du réseau de neurones ainsi généré à performance
équivalente et donc leur besoin en données. Cette approche, longtemps restée confiden-
tielle, a connu quelques succès tels que l’élaboration d’Efficient-Net [170, 171] qui est un
modèle très robuste aux hallucinations, ou YOLO-NAS en localisation d’objets [172]. Si
elles pourraient avoir un intérêt en soi pour la donnée FST mono-spectrale seule, c’est
bien du côté de la construction de détecteurs multi-spectraux frugaux en données qu’une
opportunité de recherche méthodologique existerait. Ainsi, pratiquement aucun travail de
recherche n’explore l’application de méthodes NAS pour de l’information multi-modale à
l’heure actuelle. Par exemple, les méthodes dérivées de Differentiable Architecture Search
(DARTS) [173–176] ont démontré leur capacité à construire des architectures par sélection
qui sont au niveau de l’état de l’art ou supérieures avec un coût calculatoire contrôlé. Un
travail d’adaptation à la donnée multi-modale via les Transformers, qui sont absents de
ces méthodes de sélection, pourrait se révéler pertinent.

Ce travail de thèse ouvre donc la voie à de multiples perspectives de poursuite d’études,
tant sur le plan de l’application de la thermographie couplée à l’apprentissage machine
que du développement méthodologique en apprentissage multi-modal.
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Annexe A
Apprentissage profond

A.1 Bases de l’apprentissage profond
Cette section fournit des notions fondamentales en apprentissage profond. Des res-

sources complémentaires en ligne peuvent être trouvées sur le github suivant [177]. De
plus, les références [178, 179] fournissent des livres accessibles tout en étant richement
détaillés sur les méthodes de construction d’architectures d’apprentissage profond.

Introduction et modèle du Perceptron. L’apprentissage profond est une sous-
catégorie de l’apprentissage automatique qui utilise des réseaux de neurones artificiels
avec plusieurs couches cachées afin de répondre à un problème. L’idée de profondeur vient
du nombre de couches empilées parfois très grand, dans un réseau de neurones moderne
des années 2020. L’objectif est de permettre aux machines d’apprendre à réaliser une
tâche à partir de données d’entrée en extrayant de manière autonome les caractéristiques
pertinentes face au problème à résoudre [180].

Les réseaux de neurones utilisés dans le cadre de l’apprentissage profond moderne
suivent dans leurs principes le modèle du Perceptron de Rosenblatt [181, 182]. Ils sont
constitués de neurones artificiels organisés en couches : une couche d’entrée, plusieurs
couches cachées et une couche de sortie. Chaque neurone applique une fonction d’activa-
tion à une combinaison linéaire de ses entrées (un nœud ou synapse), appelés paramètres,
et les couches cachées permettent de modéliser des relations non linéaires complexes entre
une entrée et une réponse de sortie. Ce modèle du neurone est illustré par la Figure A.1.

Nous pouvons formaliser ce modèle du perceptron, aussi appelé couches denses ou
complètement connecté, comme suit :

y = factivation(Θx + b)

où x est le vecteur d’entrée de dimension (n, 1). Θ est la matrice des poids de dimension
(m, n). b est le vecteur des biais de dimension (m, 1). y est le vecteur de sortie de dimension
(m, 1). factivation est la fonction d’activation appliquée élément par élément, permettant
de non-linéariser la réponse.

Cette expression peut être détaillée, ici dans le cas de vecteurs-colonnes x et y :

yi = factivation

 n∑
j=1

Θijxj + bi

 pour i ∈ {1, 2, . . . , m}, m ∈ N+∗
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Figure A.1 – Illustration du modèle du neurone artificiel en apprentissage profond mo-
derne basé sur le modèle du Perceptron, à partir de la couche neuronale : celle-ci est
appelée couche dense ou complètement connectée.

où yi est le i-ième élément du vecteur de sortie y. Θij est l’élément de la i-ième ligne
et j-ième colonne de la matrice des poids Θ. xj est le j-ième élément du vecteur d’entrée
x. bi est le i-ième élément du vecteur des biais b.

Figure A.2 – Illustration du fonctionnement d’un réseau de neurones profond moderne
en vue de réaliser une tâche de vision.

Les fonctions d’activation jouent différents rôles suivant leur position dans le réseau
de neurones, comme illustré dans la Figure A.3. Les fonction d’activation situées dans le
réseau (couche d’entrée et couches cachées) servent généralement au réseau de neurones
à former des opérations non-linéaires afin de mieux modéliser des phénomènes complexes
associés aux données d’entrée [183]. La principale fonction d’activation interne au réseau
est souvent la fonction RELU (REctified Linear Unit). Les fonctions d’activation placées
sur les dernières couches neurales servent généralement à reprojeter ou à normaliser le
vecteur de neurones de sortie (entre 0 et 1), par exemple afin de redistribuer cette sortie
en probabilités de classification, parfois appelés confiance. Les fonctions courantes pour
cette tâche sont généralement Softmax et Sigmoid [183].

Couches neuronales spécifiques. Certaines couches d’un réseau de neurones peuvent
en plus présenter des propriétés spécifiques, qui ont souvent été développées empirique-
ment, afin de mitiger des problèmes survenant durant l’entraînement d’un modèle neu-
ronal. Typiquement, nous pouvons trouver les couches Dropout [184] où l’activité d’une
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Figure A.3 – Synthèse des différentes fonctions d’activation neuronales et de leur rôle.

proportion donnée de neurones est aléatoirement coupée durant l’entraînement : cela
réduit artificiellement le nombre de paramètres à entraîner et donc le risque de surentraî-
nement. Cette couche est illustrée par la Figure A.4. Notons aussi les couches LayerNorm
et BatchNorm qui viennent normaliser les valeurs des neurones à l’échelle de la couche,
stabilisant l’entraînement et mitigant le risque de divergence catastrophique [185].

Figure A.4 – Illustration du principe d’une couche de Dropout.

Expressivité, représentations, caractéristiques. Il existe deux approches princi-
pales pour comprendre le fonctionnement des réseaux de neurones. La première est liée à
l’analyse fonctionnelle et a été développée notamment par les mathématiques de Kolmo-
gorov [186]. Elle considère un réseau de neurones comme un approximateur universel
de fonction : plus le réseau est profond, plus il peut modéliser facilement des fonctions
complexes pour réaliser une tâche. Nous retrouvons aussi le terme d’expressivité pour
qualifier cette propriété d’un modèle d’apprentissage [125, 187]. La deuxième approche,
appelée théorie de la représentation, a été largement initiée par Bengio [188]. Elle
considère que les modèles forment des représentations statistiques matricielles ou vec-
torielles des données à différents degrés d’abstraction. La profondeur du réseau permet
alors de former des représentations de plus en plus abstraites, d’extraire des structures
de données de plus en plus fines, afin de mieux répondre à la tâche demandée. La Figure
A.2 illustre un prototype de base de réseau de neurones pour la vision, avec les différentes
couches de l’entrée vers la réalisation de la tâche. L’idée de caractéristiques peut être
assimilée à la formation de filtres par apprentissage par un modèle neuronal, qui est un
angle d’analyse assez courant des modèles d’apprentissage en vision. Ainsi en lieu et place
de filtres extrayant des éléments précis de la scène observé comme des contours, un mo-
dèle neuronal va pouvoir former des filtres abstraits et capturant des éléments beaucoup
plus fins de l’image. Ce concept est illustré dans son principe dans la Figure A.5 : nous
pouvons y voir la formation de caractéristiques de plus en plus fines et abstraites, depuis
l’extraction d’un contours général jusqu’au filtrage de caractéristique précises.

Lorsque les annotations associées à une tâche ne sont pas forcément disponibles (ou
en quantité très limitée), une approche auto/non-supervisée est alors envisageable.
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Figure A.5 – Illustration du concept de caractéristiques formées dans un réseau de
neurones de manière simplifiée, dans le cadre de la vision par ordinateur.

Sans trop développer ces approches non-explorées dans la thèse, nous décrivons ici deux
méthodes possibles. D’abord, nous avons l’approche de pré-apprentissage par reconstruc-
tion où le label est remplacé par l’image d’entrée elle-même. Le modèle, le plus souvent
un encodeur-décodeur, doit alors apprendre à reconstruire son image d’entrée. Ce type de
modèle est décris dans l’annexe A.4. L’encodeur forme alors des représentations liées aux
éléments de la scène observée comme les contours ou textures, qui sont ré-employables dans
un contexte supervisé contraint en données. Cette approche est décrite plus en détails dans
la section d’annexe A.5 dédiée au transfert d’apprentissages. Une autre approche auto/non
supervisée est l’utilisation d’un modèle d’apprentissage machine non-supervisé (comme un
modèle k-plus-proches-voisins) qui va former des pseudo-labels pour pré-apprendre à un
modèle. Cette dernière technique est plus adaptée lorsque le volume de données est très
important mais que l’annotation est trop coûteuse à obtenir (plusieurs millions d’images
et peu/pas d’experts humains disponibles).

Fonction de coût et type de tâche. Les réseaux de neurones sont entraînés à
l’aide de techniques d’optimisation telles que la descente de gradient [189], qui ajuste
les poids des connexions entre les neurones, couche après couche, pour minimiser une
fonction de coût décrivant l’écart entre la réponse souhaitée et la réponse obtenue. La
fonction de coût est définie suivant la tâche à réaliser. Pour des tâches de classification
ou de régression supervisées, c’est-à-dire où l’on peut associer un label de sortie à une
donnée d’entrée, il existe des fonctions de coût purement statistiques nées des recherches
en apprentissage machine supervisé comme l’entropie croisée [190], qui est la
plus courante et mesure directement l’écart entre l’annotation souhaitée et la réponse du
modèle d’apprentissage. Nous trouvons d’autres fonctions suivant la tâche réalisée et la
distribution des données, comme la fonction Hinge pour les tâches de classification multi-
classes [191, 192]. Les fonctions de coût peuvent être composées, comme dans le cas de
l’entraînement d’un modèle de localisation d’objets où l’on va avoir une fonction de perte
créditée sur la classe de l’objet-cible et une autre perte créditée sur les points localisant
l’objet (régression). Notons que l’introduction de fonctions de coût basées sur une loi de
comportement comme une loi de diffusion flux/matière ... est une des voies possibles pour
concevoir un réseau de neurones informé par la physique.
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Lors d’un apprentissage supervisé standard, les données sont vues plusieurs fois,
après une redistribution aléatoire. C’est la notion d’époque, correspondant au nombre de
cycle d’entraînement où les données sont vues par le réseau. Pour accélérer l’entraînement,
on calcule le gradient moyen sur un nombre donnée d’images d’entrée correspondant à la
taille de lot (ou batch). Cela permet aussi de normaliser le gradient sur plusieurs images
d’entrées ce qui peut lisser des variations brusques de l’erreur lors de l’apprentissage. Les
données d’entraînement sont séparées en deux ensembles : un jeu d’entraînement (train-
set) servant à entraîner le modèle, et un jeu de test (test-set) servant strictement pour
évaluer les performances du modèle et n’étant pas vu lors de l’entraînement.

Les concepts de distribution des données et de tâche à effectuer sont synthétisés dans
la Figure A.6.

Figure A.6 – Synthèse sur la distribution des données et sur les différentes tâches de
vision réalisables par un système d’apprentissage machine.

Optimisation des nœuds neuronaux. L’expression mère de l’optimisation des
nœuds neuronaux est décrite ci-dessous, et a été popularisée par Hinton [189]. C’est la
rétro-propagation, permettant d’informer chaque couche du modèle de l’erreur réalisée
lors de la réalisation de la tâche :

θt+1 = θt − η∇θJ(θt)
où θ représente les poids du modèle, η est le taux d’apprentissage, et J est la

fonction de coût. Pour un réseau de neurones, la mise à jour des poids via la règle de la
chaîne dans la rétro-propagation est donnée par :

∂J

∂θ(l) = δ(l+1) · ∂z(l)

∂θ(l)

où δ(l+1) est l’erreur rétro-propagée de la couche, liée à la fonction de coût, et (l + 1)
et z(l) est l’entrée de la couche l.

Si cette première équation décrit le fondement de l’adaptation des poids du modèle à
la perte associée à la tâche à remplir, elle n’assure pas forcément la convergence stable du
modèle dans un puits de potentiel local de la fonction de coût, qui n’est pas globalement
convexe a priori (elle ne l’est presque jamais). Ainsi, historiquement, d’autres optimiseurs
ont été développés, ajoutant un aspect stochastique sur le taux d’apprentissage forçant à
explorer toute la granularité de la fonction de coût (optimiseur SGD [193]). D’autres opti-
misations plus récentes introduisent en plus un mécanisme de momentum pour augmenter
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les chances de convergence du modèle d’entrée dans un minimum local de la fonction de
coût, comme pour l’optimiseur ADAM [194]. C’est un domaine de recherche encore en
changement constant afin d’accélérer au maximum la recherche des minima locaux dans
les espaces décrits par la fonction de coût. Le pseudo-code 3 fournit un squelette de base
de la rétro-propagation.

Figure A.7 – Illustration du principe de base de la rétro-propagation. Nous estimons
l’erreur faites par le modèle grâce à une fonction de coût puis cette erreur est propagée
aux noeuds du modèle.

Algorithm 3 Apprentissage par rétro-propagation dans un réseau
1: Initialiser les poids θ du réseau noté fθ {Paramètres}
2: Initialiser η le taux d’apprentissage, le nombre d’époque {Hyper-Paramètres}
3: Définir J la fonction de coût et l’optimiseur
4: repeat
5: Sélectionner un lot de données d’entraînement
6: for chaque exemple (xi, yi) dans le lot do
7: ŷi ← fθ(xi) {Propagation avant : estimation de la sortie modèle}
8: for chaque couche l de sortie à entrée do
9: {Rétro-propagation}

10: ∂J(ŷi,yi)
∂θ(l) ← δ(l+1) · ∂z(l)(ŷi,yi)

∂θ(l) {Calculer gradients liés au coût J rapport aux poids}

11: Mettre à jour les poids : θ(l) ← θ(l) − η · ∂J(ŷi,yi)
∂θ(l) {par l’optimiseur}

12: end for
13: end for
14: until critère d’arrêt atteint (nombre d’époques)

Ouverture : d’autres modèles du neurone. En plus des réseaux de neurones
artificiels traditionnels, il existe tout un ensemble de modèles alternatifs, bien que ceux-ci
soient généralement confinés à des communautés restreintes, illustrés de manière simplifiée
dans la Figure A.8. Sans trop détailler, parmi eux nous pouvons trouver les réseaux de
neurones à impulsion [167,195,196] basés sur le modèle biologique de l’axone du calmar de
Hodgkins-Huxley [197], qui est à la racine des neurosciences computationnelles [113,198,
199]. Nous y trouvons aussi les réseaux dits "à réservoirs" reposant sur un neurone modélisé
par des poids cachés non-appris en plus du noeud d’entrée qui reste appris (reservoir
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computing) [200,201]. Il y a enfin les nouveaux réseaux de neurones dits de "Kolmogorov-
Arnold" proposant d’apprendre la fonction d’activation plutôt que les poids [202,203]. Ces
approches seulement évoquées ici offrent des perspectives intéressantes dans un contexte
de recherche fondamentale, par exemple pour le développement de nouvelles approches
frugales en données. Néanmoins elles restent bien moins couramment utilisées dans les
applications les plus matures de l’apprentissage machine pour l’industrie.

Figure A.8 – Illustration des modèles alternatifs au neurone artificiel. Nous y distinguons
les KAN, les SNN et les réservoirs.

A.2 Réseaux de neurones pour la vision
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont les structures type pour les tâches de

vision par ordinateur. Un CNN se compose de couches d’extraction de caractéristiques et
de couches de prise de décision [204].

Figure A.9 – Illustration du fonctionnement des couches de convolution. Un noyau
appris balaye l’image pour former des caractéristiques.

Les couches d’extractions de caractéristiques sont généralement des couches de convo-
lution pour les modèles conçus pour la vision par ordinateur. Ceux-ci appliquent des filtres
à l’image d’entrée pour détecter des motifs locaux tels que les bords, les textures et les
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formes, qui vont être formés lors de l’apprentissage. Ces couches peuvent être suivies de
couches dites de pooling moyennant ou maximisant les valeurs observées de manière non
apprise, mais réduisant la résolution des caractéristiques extraites tout en préservant les
informations essentielles. Une illustration générale du principe des convolutions apprises
est fourni Figure A.9. L’opération de convolution peut être formalisée comme suit :

ConvK
C0→C1(Img) =

C1−1∑
cm=0

C0−1∑
cl=0

Kcm,cl
∗ Imgcl

où Img représente une entrée de type matricielle (image ou carte de caractéristiques)
de dimension (C0, H0, W0). K est le noyau de convolution défini par des poids appris,
supposé carré de taille (k, k). C1 est le nombre de canaux de sortie. Imgcl

représente le cl-
ième canal de l’entrée Img, de dimensions (H0, W0). Kcm,cl

est le noyau de convolution pour
le canal de sortie cm et le canal d’entrée cl, de dimensions (K, K). ∗ désigne l’opération
de convolution.

L’opération de convolution pour un point de l’image de sortie à une profondeur de
canal cl peut quant à elle être formalisée comme suit :

ConvK
cl

(Img)h,w =
k−1∑
i=0

k−1∑
j=0

Ki,j · Imgh+i,w+j

où h et w correspondent aux coordonnées spatiales de la matrice de sortie de dimension
(C1, H1, W1).

Figure A.10 – Illustration de la structure de base d’un modèle de vision, avec l’extracteur
de caractéristique et la tête.

Les couches de prise de décision sont généralement des couches entièrement connectées
(ou dites densément connectées), qui utilisent les caractéristiques extraites pour classer
l’image ou effectuer une autre tâche de vision. Nous en arrivons ainsi au prototype de mo-
dèle d’apprentissage profond montré en Figure A.10 avec un bloc neuronal d’extraction
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de caractéristiques (backbone en anglais). Ce bloc forme des représentations ou caractéris-
tiques statistiques lors de l’apprentissage afin de résoudre une tâche remplie par le modèle.
Ces caractéristiques sont utilisées par la tête (head en anglais) suivant la tâche : séparation
des représentations suivant leurs classes, détection par boîte englobante ou polygones.

Liens avec l’apprentissage machine traditionnel. Ce découpage entre une étape
de filtrage et une étape de prise de décision (classification ou régression) est un héritage
des approches d’apprentissage machine traditionnel illustrée en Figure A.11, où des filtres
choisis étaient appliqués afin d’extraire des caractéristiques-clés comme les filtres HOG
[71], Canny [146] ou SIFT [205]. Après une mise en forme de ces caractéristiques sous forme
d’un vecteur, celles-ci étaient traitées par un système d’apprentissage machine classique
afin de réaliser la tâche, tels qu’une machine à vecteur de support (SVM) [206,207], forêt
aléatoire [208], ou plus récemment les approches dites de gradient boosting [209].

Figure A.11 – Protocole de traitement d’images type par apprentissage machine tradi-
tionnel.

A.3 Augmentation de données
L’augmentation est une stratégie basique afin d’augmenter artificiellement le minerai

en données disponibles pour procéder à un apprentissage. Des stratégies d’augmentation
simples sont aujourd’hui implémentées de manière quasi-automatique lors d’un appren-
tissage machine, et bien qu’elle montre tout son intérêt surtout dans les cas où le volume
de données pour apprentissage est contraint (sous les 1000 images pour donner une valeur
empirique). Les augmentations vont jouer sur l’orientation et la forme des images permet-
tant alors un rebrassage limité des caractéristiques images : ce "brassage" permet souvent
de faire apparaître des propriétés extrêmement utiles dans les réseaux de neurones, comme
l’invariance par rotation ou la robustesse de ces modèles au bruit image. Ces propriétés
sont absentes ou bien très difficiles à atteindre pour d’autres systèmes d’apprentissage
machine comme les machines à vecteurs de support (SVM) [210].

La Figure A.12 fournit une illustration de la plupart des augmentations de données
majeures. Nous y retrouvons les miroirs horizontaux et verticaux (flips), la rotation, le
fenêtrage (crop), le bruitage Gaussien ... Un tirage aléatoire permet généralement de
choisir au cours de chaque époque si une augmentation est appliquée et cela à chaque
époque, avec une probabilité associée fixée généralement à 0.5 par augmentation : cela
fait qu’une image est rarement vue avec le même jeu d’augmentations durant l’ensemble
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Figure A.12 – Protocole d’augmentations de données typiques sur une image afin d’aug-
menter artificiellement la quantité de données disponible. p désigne la probabilité que
l’augmentation soit appliquée sur l’image.

des époques d’un apprentissage complet. La documentation de la librairie Pytorch fournit
un éclairage d’implémentation plus détaillé des augmentations de données pour les images
[211].

D’autres stratégies d’augmentation de données existent aujourd’hui, comme la syn-
thèse d’images en utilisant un réseau de neurones dédié et qui est étudiée dans le Chapitre
2. Notons aussi la possibilité d’utiliser la simulation numérique, avec des outils comme
la simulation éléments-finis. La génération numérique d’environnements complexes pour
l’augmentation de données est aussi possible via des logiciels comme Blender [212], comme
illustré dans la Figure A.13.

Figure A.13 – Exemple de scène générée avec Blender [212]. L’image synthétique est à
gauche, la localisation d’objets est au centre. La carte de profondeur est à droite.

A.4 Structures de base : auto-encodeurs, notion de
résidu

L’auto-encodeur constitue une classe de réseaux de neurones utilisés pour apprendre
une représentation compacte d’un ensemble de données, souvent appelée l’espace latent.
Ils se composent de deux parties principales : l’encodeur et le décodeur. L’encodeur va
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Figure A.14 – Illustration de la structure d’un auto-encodeur.

apprendre à comprimer dimensionnellement les données d’entrée. Tandis que le décodeur
reconstruit ensuite les données d’origine à partir de cette représentation compacte. On en-
traîne souvent un auto-encodeur avec une fonction de perte de reconstruction, notamment
l’erreur moyenne des moindres carrés. Les auto-encodeurs trouvent des applications dans
la réduction de dimensionnalité, la détection d’anomalies [49], mais notamment la géné-
ration de nouvelles données similaires aux données d’entrée, comme expliqué au Chapitre
2. La Figure A.14 fournit une illustration de la structure typique d’un auto-encodeur.

Figure A.15 – Illustration du principe des architectures résiduelles.

Les réseaux à résidu (ResNet) sont des architectures de réseaux de neurones profonds
introduite pour résoudre le problème de la dégradation des performances dans les réseaux
très profonds [91]. En effet, un empilement très massif de couches neurales finit par pro-
voquer un "épuisement de gradient" (gradient vanishing en anglais) pour les couches les
plus en amont du réseau, ralentissant ainsi fortement le processus d’entraînement. La
principale innovation des modèles résiduels comme ResNet est l’utilisation de "blocs rési-
duels". Chaque bloc résiduel correspond à une connexion directe (ou connexion de saut)
qui contourne une ou plusieurs couches puis se concatène au bloc de couche choisi. Cela
permet de conserver des informations extraites en début de modèle pour des couches neu-
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rales beaucoup plus proches de la décision et de faciliter la propagation du gradient lors de
l’entraînement en augmentant le gradient transmis aux couches en début de réseau. Cette
approche a permis la construction de réseaux beaucoup plus profonds, tels que ResNet-50
ou ResNet-101, tout en maintenant de hautes performances en classification d’images et
en d’autres tâches de vision par ordinateur, souvent utilisés comme extracteurs de carac-
téristiques pour des modèles de localisation. La Figure A.15 fournit une illustration de la
structure typique d’un réseau à résidu.

A.5 Transfert d’apprentissage, réajustement de mo-
dèle

Le transfert d’apprentissage est une technique qui consiste à utiliser un modèle pré-
entraîné sur une grande base de données pour une nouvelle tâche. Cette approche est
particulièrement utile lorsque les données disponibles pour la nouvelle tâche sont considé-
rées comme limitées (de 100 à 1000 images pour donner un ordre de grandeur empirique).

Figure A.16 – Illustration d’un protocole de transfert et réajustement de modèle typique.

Le réajustement d’un modèle (ou fine-tuning en anglais) est un processus de transfert
d’apprentissage où les poids du modèle pré-entraîné sont ré-ajustés (ou affinés) sur la
nouvelle tâche. Cela permet au modèle de conserver les connaissances générales acquises
lors de l’entraînement initial tout en s’adaptant aux spécificités de la nouvelle tâche.
Cette nouvelle tâche peut être un nouveau jeu de données plus restreint, mais aussi une
tâche généralement plus gourmande en données comme de la localisation d’objets, pour
du pré-entraînement d’Extracteurs de caractéristiques. Un processus typique de transfert
et ajustement est illustré par la Figure A.16, montrant le passage sur une base de données
généraliste pour former des caractéristiques puis les transférer sur la tâche spécifique.

Une approche de transfert d’apprentissage assez répandue dans des contextes de manque
de données ou de données non-annotées est une approche non-supervisée de pré-apprentissage
par reconstruction. Le modèle apprend d’abord à former des caractéristiques en recons-
truisant simplement la distribution d’entrée, greffé à un décodeur pour former un auto-
encodeur pour la synthèse d’images comme décrit dans l’annexe A.4. Le modèle est ensuite
réajusté sur la tâche finale, comme pour de la détection d’objets. Ce principe est illustré
dans la Figure A.17.

Typiquement, on remplace les dernières couches du modèle qui correspondent à la prise
de décision du modèle et pré-entraîné sur une tâche généraliste, par de nouvelles couches
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Figure A.17 – Protocole de pré-apprentissage non-supervisé par reconstruction des
images d’entrée.

adaptées à la nouvelle tâche grâce à un ré-entraînement. On peut entraîner le modèle en
utilisant un taux d’apprentissage nul (poids gelés) pour les couches pré-entraînées et un
taux d’apprentissage plus élevé pour les nouvelles couches. Suivant le besoin nous pouvons
aussi ré-entraîner partiellement les couches gelées avec un taux d’apprentissage très faible.
D’autres approches de réajustement de modèles sont apparues dans les années récentes
suite à l’explosion dans la littérature des modèles de langage, afin d’en minimiser le coût
en ré-entraînement. Elles sont mentionnées ici pour le lecteur plus curieux et avancé : la
Low Rank Adaptation (LORA) où un modèle intermédiaire de faible dimension est ajusté
pour remplir la tâche-cible, et quelques uns de ses variants les plus récents [213–216].

A.6 Transformers et mécanisme d’attention

Le Transformers est une architecture de réseau de neurones introduite par Vaswani
et al. en 2017 [67] et d’abord été utilisée dans le traitement du langage naturel [217].
Leur innovation clé est le mécanisme d’attention qui permet au modèle de se concentrer
sur différentes parties de l’entrée lorsqu’il génère une sortie. Le mécanisme d’attention
est illustré dans la Figure A.18 : à gauche le processus de calcul de l’attention dans
un Transformer est fourni, puis à droite une intuition du fonctionnement de l’attention
comme inter-association des caractéristiques de l’image, à plusieurs échelles et à différentes
régions de celle-ci.

Le mécanisme d’attention calcule une série de poids qui déterminent l’importance rela-
tive de différentes parties de l’entrée. Ces poids sont utilisés pour combiner les représenta-
tions des différentes parties de l’entrée, permettant au modèle de créer une représentation
contextuelle enrichie. Dans un contexte de vision par ordinateur, cette architecture a été
adaptée pour former les Transformers de vision (ViT) [68]. L’entrée matricielle de type
image est convertie en une séquence de fenêtres dont nous pouvons calculer l’équation
d’attention. La séquence est ordonnée grâce à un mécanisme appris ou non permettant
d’attribuer une position dans la structure de données à chaque fenêtre (encodage sinusoï-
dal par exemple).

Nous pouvons exprimer l’auto-attention comme suit :
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Figure A.18 – A gauche illustration du calcul d’attention dans un Transformer à partir
d’une image exemple. A droite, intuition sur le fonctionnement de l’attention. Le modèle
extrait et associe des caractéristiques de l’image à différentes échelles pour remplir sa
tâche.

Attention(Q, K, V ) = softmax
(

QKT

√
dk

)
V

où Q (Queries), K (Keys) et V (Values) sont des matrices obtenues en multipliant
les entrées par des matrices de poids apprises, extrayant alors de l’entrée une information
spécifique. Plus précisément :

— Q (Queries) : Les requêtes sont des vecteurs représentant l’élément dimensionnel
interrogé. Intuitivement, elles correspondent aux questions que nous posons à chaque
partie de la séquence d’entrée pour déterminer leur pertinence.

— K (Keys) : Les clés sont des vecteurs représentant des attributs importants des
éléments d’entrée. Intuitivement, elles peuvent représenter l’indice de mise en cor-
respondance par rapport aux requêtes Q i.e. la compatibilité entre les requêtes et
les éléments de la séquence.

— V (Values) : Les valeurs sont les représentations des éléments d’entrée après transfor-
mation. Intuitivement, elles contiennent les caractéristiques, ou informations dans
la structure de données que nous voulons récupérer et combiner, en fonction des
poids d’attention qui sont appris pour réaliser une tâche donnée.

Le terme QKT
√

dk
calcule la similarité entre les requêtes et les clés, normalisée par la

racine carrée de la dimension des clés dk. Une fonction exponentielle Softmax est ensuite
appliquée pour obtenir des poids d’attention normalisés, qui sont ensuite utilisés pour
pondérer les valeurs V .

Un Transformer est construit suivant les concepts de l’apprentissage profond par em-
pilement relativement massif de modules d’attention. Il est ainsi composé de plusieurs
blocs de couches d’attention et de couches denses de neurones positionnées en série. Les
blocs de couches d’attention sont responsables de l’alignement et de la mise en corres-
pondance des différentes parties de l’entrée, tandis que les couches denses traitent ces
représentations enrichies pour produire les sorties.

Dans chaque bloc de transformer, le processus suit trois étapes principales :
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— 1. Calcul de l’attention : Les poids d’attention sont calculés pour chaque paire de
requêtes et de clés.

— 2. Combinaison des valeurs : Les valeurs sont combinées en utilisant les poids d’at-
tention calculés.

— 3. Transformation finale : Les représentations combinées sont passées à travers des
couches denses pour des transformations supplémentaires.

Ces étapes permettent aux Transformers de capter les dépendances à longue portée
dans les données, rendant ce modèle particulièrement puissant pour le traitement de
séquences et les tâches nécessitant une compréhension contextuelle globale. A contrario
les réseaux construits seulement par convolutions extraient des informations locales mais
ne peuvent que difficilement former des inter-associations entre les régions-fenêtres de
l’entrée, dans leurs couches denses de prises de décision. Les Transformers semblent aussi
bénéficier d’une meilleure expressivité, permettant de former plus facilement des fonctions
liées au problème à résoudre par rapport aux méthodes par convolution [218–221].

Pour des informations plus avancées le lecteur peut se référer aux sources suivantes
[222, 223]. Notons aussi des ressources vidéo disponibles en ligne, permettant d’obtenir
une première compréhension plus intuitive de cette famille d’architectures, notamment
dans le cadre du langage naturel [224–227] ainsi que le cours disponible en libre-accès
suivant [228].

Figure A.19 – Illustration du principe général des Transformers de détection.

Transformers de détection. Les Transformers ont été adaptés pour la détection et
la localisation d’objets sur des images, permettant le développement de modèles compéti-
tifs avec les architectures précédentes basés sur les convolutions. Le premier représentant
de cette approche est l’architecture DETR (DEtection TRansformer) [90], qui permet de
détecter et de localiser des objets dans une image donnée. L’archétype de cette famille
de modèles est illustré par la Figure A.19. On y trouve un extracteur de caractéristiques
qui filtre l’image selon différentes profondeurs d’abstraction fixées suivant l’architecture
utilisé : il appartient le plus souvent soit à la famille Resnet [91], soit à la famille Swin [69],
reconnues pour leur efficacité dans ce type de tâche. Un bloc encodeur, basé sur l’auto-
attention, extrait ensuite les inter-corrélations significatives entre ces caractéristiques ex-
traites. Enfin, le décodeur utilise une attention croisée avec un vecteur de requêtes appris
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pour interroger le modèle sur des localisations d’objet-candidats présents sur l’image. Ce
vecteur de requête remplace de manière simplifiée un potentiel sous-réseau de proposition
de région ou de candidats tels que présents dans les architectures Fast(er)-RCNN [123].
Une sélection des Q propositions de détection fournies par le réseau est généralement né-
cessaire afin d’éviter des sur-détections, grâce à une sélection à l’intensité du logit associé
à la classe (confiance du modèle dans sa réponse), ou par une suppression des non-maxima
(NMS) [229].

Ouverture : de la plausibilité biologique des Transformers ? Les rapproche-
ments entre les modèles convolutifs, conçus de manière neuro-inspirée [204], et l’obser-
vation du fonctionnement neurologique de la perception visuel chez l’humain ont vite
été faits [230]. En effet, les réseaux de neurones convolutifs reproduisent efficacement
le traitement hiérarchique et spatial de l’information visuelle dans le cortex visuel hu-
main [231–234]. Des travaux ont ainsi souligné une forte corrélation entre les caractéris-
tiques formées par les modèles de vision par ordinateur modernes, comme les ResNets,
et celles mesurées dans différentes régions neuronales du système visuel, comme la réfé-
rence [235]. Un autre pointe une sensibilité comparable des deux types de circuit neuro-
naux -artificiels et biologiques- face aux hallucinations et attaques adverses en vue d’en
provoquer, bien que les systèmes vivants semblent disposer de mécanismes de surcouches
supplémentaires de correction d’erreurs encore en investigation [236]. De même certaines
similarités plus limitées ont été mises en évidence entre les vivants et les machines dans
le traitement du langage [237]

En revanche, les Transformers ont été à l’origine strictement conçus au travers des
statistiques du traitement du langage naturel. Contrairement aux CNN, les Transformers
n’ont pas été conçus avec l’inspiration de mécanismes neurologiques observés. Cependant,
les recherches récentes [238–240] suggèrent que des mécanismes similaires à l’attention
et aux Transformers pourraient être présents dans le cerveau humain, notamment dans
des régions impliquées dans la gestion émotionnelle et l’interaction décision-action, telles
que l’hippocampe et l’amygdale [112, 113]. Cela suggère que bien que les Transformers
ne soient pas inspirés par la biologie, ils pourraient s’identifier à certains aspects du
fonctionnement cérébral, en particulier ceux liés à l’intégration contextuelle et à l’attention
sélective.

A.7 Explicabilité par méthodes de gradients
Interpréter et expliquer la décision d’un modèle neuronal est un défi majeur de l’ap-

prentissage profond qui n’est pas encore résolu par la recherche actuelle. Il est en effet
difficile d’établir une causalité claire entre l’image d’entrée, les couches cachées du mo-
dèle et les neurones rendant la décision. Néanmoins la littérature propose des méthodes
basées sur la mesure du gradient, que nous récapitulons ici sous le terme de méthodes
GRAD-CAM. Ces méthodes reposent sur la mesure de l’intensité des gradients propagées
à travers une couche choisie dans le réseau, souvent la plus abstraite et profonde. Cette
intensité est ensuite propagée à l’image d’entrée, permettant de récupérer une carte de
température, ou carte d’activation neuronale. Cette carte de gradient permet d’identifier
les régions de l’image impliquées dans la prise de décision du modèle. Nous pouvons alors
associer cette décision à des caractéristiques de cette image, tels que des textures ou des
contours. Néanmoins il faut rester prudent sur l’interprétabilité de ces méthodes : en effet
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celles-ci permettent de corréler des décisions à des informations d’entrées, mais s’arrêtent
là. Elles ne permettent pas d’identifier un rapport de causalité clair entre l’activation neu-
ronale et la décision. La Figure A.20 fournit une illustration de synthèse sur les approches
d’explicabilité par gradients.

Différentes variantes pour la mesure de l’activation neuronale existent, depuis GRAD-
CAM [74] qui est l’approche originale jusqu’à Eigen-CAM [241] qui repose sur une dé-
composition en composantes ou en vecteurs propres de l’activation de la couche-cible afin
d’affiner la corrélation entre l’intensité de gradients estimée et l’image. Notons l’existence
de la librairie Pytorch-GRAD-CAM donne une implémentation modulaire d’une bonne
partie de ces approches [73].

Figure A.20 – Illustration de principe des méthodes d’explicabilité par mesure du gra-
dient.

Ouverture : explicabilité et dynamique non-linéaire (Chaos) ? L’étude des
comportements des systèmes dynamiques complexes pourrait à terme fournir des ap-
proches transférables vers l’apprentissage profond. En effet, les approches chaotiques per-
mettent souvent d’identifier et expliquer les différents modes propres de comportements
convergents ou divergents de systèmes complexes à grande dimension, comme les fluides et
la thermodynamique de l’atmosphère [242], la mécanique céleste avec un grand ensemble
d’objets [243] ou l’évolution des populations animales [244]. De telles approches ont égale-
ment montré certains succès en neurosciences, en identifiant des points de fonctionnement
stables ou instables dans l’activité neuronale et leur lien dans la réussite de certaines tâches
comme le raisonnement [245, 246]. Bien que peu explorées en intelligence artificielle, ces
pistes pourraient enrichir la recherche sur l’explicabilité des modèles neuronaux, en te-
nant par exemple d’identifier des modes de rupture entre convergence et divergence lors
de l’entraînement des modèles par rapport à des propriétés comme le nombre de para-
mètres ou la structure de l’architecture neuronale. La dynamique non-linéaire permettrait
d’expliquer certains phénomènes anormaux parfois constatés dans l’apprentissage profond
comme la disparition du sur-apprentissage lors d’entraînements très longs, analogue à un
changement de mode propre pour les couches neuronales (Grokking en anglais) [247].
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A.8 Convolutions et attention déformables
Cette section explique le concept de convolution déformable [248] et d’attention dé-

formable [249] à la fondation d’architectures de détection d’objets comme Deformable-
DETR [93]. La déformabilité, illustrée dans son principe avec la Figure A.21, permet de
mieux capturer des objets de taille variable sur une image, en ajoutant des degrés de
liberté supplémentaires aux noyaux de convolution.

Convolutions déformables Les convolutions déformables permettent aux réseaux
de neurones d’apprendre des formes plus complexes et flexibles en ajustant par l’appren-
tissage les positions des noyaux. Cela est particulièrement utile pour les tâches où les
objets peuvent apparaître à des échelles ou des orientations variées. Cela peut être par-
ticulièrement utile dans le contexte de la détection d’objets fins de taille variable comme
les fissures, là où des architectures basées sur des Transformers conventionnels peuvent
être mises en difficulté.

La convolution déformable peut être formalisée mathématiquement comme suit :

Conv-Déformable(Img, K, ∆p) =
k∑

i=1

k∑
j=1

Img(i + ∆pi, j + ∆pj) ·K(i, j)

où Img représente l’image d’entrée, K le noyau de convolution, et ∆p les décalages
appris pour chaque position (i, j), permettant au modèle de s’ajuster dynamiquement aux
variations spatiales.

Figure A.21 – Illustration du mécanisme de déformabilité avec des noyaux de convolu-
tion.

Attention déformable. L’attention déformable est une extension du mécanisme d’at-
tention standard, introduite pour améliorer la capacité des modèles à se concentrer sur des
régions pertinentes de l’image, même si elles sont déformées ou déplacées. Cela est parti-
culièrement utile dans des applications telles que la détection d’objets et la segmentation
d’image.

L’attention déformable améliore le mécanisme d’attention en permettant des déforma-
tions spatiales des régions d’attention. Au lieu de calculer les poids d’attention pour des
positions fixes, l’attention déformable apprend à ajuster dynamiquement ces positions,
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ce qui permet de mieux capturer les relations spatiales complexes au-delà du mécanisme
d’attention standard.

L’attention déformable peut être formulée comme suit :

Attn-Déformable(Q, K, V, ∆p) =
K∑

k=1
Attn(Q, K, V + ∆pk)

où ∆pk représente les décalages appris pour chaque position k, permettant au modèle
de s’ajuster dynamiquement aux variations spatiales.
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using flying spot thermography and deep learning. Journal of Electronic Imaging,
33(3), 031202-031202.
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Titre : Apprentissage multi-capteurs pour le contrôle non destructif de matériaux
Mots clés : apprentissage automatique, fusion de données, contrôle non-destructif, apprentissage
profond

Résumé : La détection de défauts dans les
structures aéronautiques et spatiales est cru-
ciale, tant pour la fabrication que pour la
maintenance. Les méthodes de contrôle non-
destructif doivent être rapides, précises, fiables,
économiques et de plus en plus automatisées.
La complémentarité des différentes techniques
d’inspection suggère leur utilisation simultanée
pour renforcer la fiabilité des informations ou
permettre une détection automatique difficile
avec une seule technique.

Dans ce travail de thèse, nous explorons
l’utilisation des méthodes d’apprentissage pro-
fond et de synthèse d’images pour la détec-
tion et la localisation de fissures par thermo-
graphie infrarouge laser Flying Spot sur des
matériaux métalliques. Notre première contri-
bution se concentre sur la collecte de don-
nées sur banc d’essai et la génération d’images

synthétiques utilisant des modèles de diffu-
sion pour augmenter la quantité et la diver-
sité d’images thermographiques disponibles. La
deuxième contribution concerne l’utilisation ces
jeux de données au travers de protocoles d’en-
traînement progressif et de transfert de carac-
téristiques afin d’améliorer la capacité des ré-
seaux de neurones à discriminer et localiser
les endommagements sur les images thermiques
Flying Spot. Enfin, notre troisième contribu-
tion porte sur la construction d’une nouvelle
architecture d’apprentissage profond pour la fu-
sion multi-spectrale infrarouge-visible et sa mise
en œuvre pour la détection de défauts sur des
données couplées thermographiques et visibles.
Cette thèse illustre le bénéfice de la fusion multi-
spectrale au travers des méthodes d’apprentis-
sage profond, en particulier dans le cadre de la
thermographie laser.

Title : Multi-sensor learning for material non destructive testing
Keywords : machine learning, data fusion, non-destructive testing, Deep Learning

Abstract : Defect detection in aeronautical
and space structures is crucial for both ma-
nufacturing and maintenance. Non-destructive
testing methods must be fast, precise, reliable,
cost-effective, and increasingly automated. The
complementarity of different inspection tech-
niques suggests their simultaneous use to en-
hance information reliability or enable automa-
tic detection that would be challenging with a
single technique.

In this thesis, we explore the use of deep
learning and image synthesis methods for the
detection and localization of cracks using laser
Flying Spot infrared thermography on metal-
lic materials. Our first contribution focuses on
data collection on test benches and the genera-

tion of synthetic images using diffusion models
to increase the quantity and diversity of avai-
lable thermographic images. The second contri-
bution involves using these datasets with pro-
gressive training protocols and feature transfer
to enhance the neural networks’ ability to discri-
minate and localize damage in Flying Spot ther-
mal images. Finally, our third contribution pro-
poses the construction of a new deep learning
architecture for infrared-visible multi-spectral
fusion and its implementation for defect de-
tection on coupled thermographic and visible
data. This thesis illustrates the benefit of multi-
spectral fusion through deep learning methods,
particularly in the context of laser thermogra-
phy.
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