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Résumé

Cette thèse explore l’application des techniques d’apprentissage profond dans le domaine
de la surveillance de l’état des structures, en se concentrant particulièrement sur la dé-
tection et la segmentation précises des défauts dans les ponts en béton. Motivé par la
nécessité cruciale d’assurer la sécurité et l’intégrité des infrastructures de transport, ce
travail présente deux contributions révolutionnaires : la première contribution propose
une revue systématique et une application des modèles d’apprentissage profond pour la
classification et la détection des défauts des ponts en béton, tandis que la deuxième con-
tribution introduit CrackSight, une nouvelle architecture U-net qui intègre parfaitement
les mécanismes d’attention avec la détection et la classification pour une segmentation
précise des fissures dans des environnements complexes.

La première partie de cette recherche explore l’application de l’apprentissage profond
pour la classification visuelle et la détection des défauts des ponts en béton. À travers un
examen minutieux des méthodologies actuelles, cette étude évalue l’efficacité de diverses
architectures d’apprentissage profond, soulignant leur potentiel à identifier les défauts
des bétons, à surmonter les défis posés par les conditions d’éclairage variables et à
différencier les textures nuancées dans des arrière-plans complexes. Les expériences
complètes menées sur divers ensembles de données et scénarios réels ont démontré une
amélioration notable de la précision de détection des fissures, faisant ainsi progresser
significativement l’état de l’art dans ce domaine.

La deuxième partie de cette thèse introduit CrackSight, une méthodologie innovante
qui améliore de manière significative la détection et la segmentation des fissures. Crack-
Sight intègre un mécanisme de mise au point linéaire à double attention (DALFM) et une
couche de saillance dans le modèle Détection de Fissures Basée sur les Caractéristiques
Linéaires (LFB-Net), utilisant la convolution à trous pour traiter les motifs de fissures
subtils et complexes. De plus, la perte d’entropie croisée binaire pondérée contextuelle
est introduite pour traiter dynamiquement le déséquilibre des classes et intégrer des
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informations contextuelles globales, améliorant ainsi les performances de segmentation.
Nos expériences ont démontré la robustesse de CrackSight face à plusieurs complex-
ités des arrière-plans et des conditions d’acquisition d’images ainsi qu’à des scénarios
pratiques, établissant ainsi une nouvelle norme dans la segmentation des fissures.

En résumé, cette thèse non seulement démontre l’efficacité de l’apprentissage pro-
fond pour améliorer les pratiques de surveillance de l’état des structures, mais elle met
également en évidence le potentiel de la combinaison des mécanismes d’attention avec
les stratégies de détection et de classification pour améliorer la précision de la segmen-
tation. Grâce à ce travail, une contribution significative est apportée au domaine de la
surveillance de l’état des structures, offrant de nouvelles perspectives et des approches
pratiques pour la détection précoce et l’intervention sur les défauts structurels.



Abstract

This thesis explores the application of deep learning techniques in the domain of struc-
tural health monitoring, particularly focusing on the accurate detection and segmenta-
tion of defects in concrete bridges. Motivated by the crucial need for ensuring the safety
and integrity of transportation infrastructures, this work introduces two groundbreak-
ing contributions: the first contribution presents a systematic review and application
of deep learning models for the classification and detection of concrete bridge defects,
while the second contribution consists CrackSight, a novel U-net architecture that seam-
lessly integrates attention mechanisms with detection, and classification for precise crack
segmentation in complex backgrounds.

The initial part of this research explores the application of deep learning for visual
concrete bridge defect classification and detection. Through a meticulous examination of
current methodologies, this study benchmarks the effectiveness of various deep learning
architectures, highlighting their potential in identifying concrete defects, overcoming
challenges posed by varying lighting conditions, and differentiating nuanced textures
across complex backgrounds. The comprehensive experiments conducted across diverse
datasets and real-world scenarios demonstrated a marked improvement in crack detection
accuracy, significantly advancing the state-of-the-art in this field.

The second part of this thesis introduces CrackSight, an innovative methodology
that significantly enhances crack detection and segmentation. CrackSight integrates a
dual-attention linear focus mechanism (DALFM) and a saliency layer within the Linear
Feature-based Crack Detection (LFB-Net) model, employing atrous convolution to han-
dle subtle and complex crack patterns. Additionally, the Contextual Weighted Binary
Cross-Entropy Loss is introduced to dynamically address class imbalance and incorpo-
rate global contextual information, thereby improving segmentation performance. Our
experiment demonstrated the robustness of CrackSight against several complexities of
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the background and image acquisition conditions and practical scenarios, setting a new
standard in crack segmentation.

In summary, this thesis not only substantiates the efficacy of deep learning in en-
hancing structural health monitoring practices but also it highlights the potential of
combining attention mechanisms with detection and classification strategies to enhance
segmentation accuracy. Through this work, a significant contribution is made to the
field of structural health monitoring, offering novel insights and practical approaches for
the early detection and intervention of structural defects.



Chapitre 1

Introduction

1.1 Maintenance des infrastructures de ponts

La maintenance et la sécurité des infrastructures de ponts sont cruciales pour la durabil-
ité des réseaux de transport urbains et ruraux [95]. Les ponts, en tant que composants
vitaux de ces réseaux, sont continuellement exposés à des facteurs de stress environ-
nementaux tels que les conditions météorologiques, les charges de trafic et les catastro-
phes naturelles. Ces facteurs peuvent induire diverses formes de dommages structurels
au fil du temps, pouvant entraîner une dégradation et une défaillance [148]. Les échecs
historiques des ponts, comme l’effondrement du pont Morandi en Italie [23] et du pont
I-35W à Minneapolis [141], servent de rappels frappants des conséquences potentielles de
la négligence de la maintenance des ponts, allant des pertes économiques aux tragédies
humaines.

Une maintenance efficace des ponts assure non seulement la sécurité et la fiabilité
de ces structures, mais prolonge également leur durée de vie, offrant ainsi des avantages
économiques et sociaux à long terme. En mettant en œuvre des programmes systéma-
tiques d’inspection et de maintenance, les autorités de transport peuvent identifier et
atténuer les déficiences structurelles dès le début, empêchant les problèmes mineurs de
se transformer en défaillances majeures.
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1.2 De l’inspection manuelle aux systèmes d’inspection

automatisés

Les méthodes traditionnelles d’inspection des ponts reposent principalement sur des exa-
mens visuels effectués par des inspecteurs humains. Ces inspecteurs évaluent l’état d’un
pont à travers une observation visuelle minutieuse et des tests physiques [144, 109]. Cette
approche pratique, fondée sur l’expertise et le jugement des techniciens et ingénieurs
expérimentés, constitue le pilier de la surveillance de l’état des structures depuis des dé-
cennies. Malgré son efficacité prouvée dans certains contextes, cette méthode présente
des défis tels que la nature subjective des évaluations, les risques potentiels pour la sécu-
rité des inspecteurs, et les complexités logistiques liées à l’accès et à l’examen de toutes
les parties des structures de ponts étendues.

Les limitations des inspections manuelles ont conduit au développement de systèmes
d’inspection automatisés, tirant parti des avancées en matière de technologie de détection
et de traitement des données. Des technologies telles que le radar à pénétration de sol, le
balayage laser et la photogrammétrie numérique ont amélioré la capacité de détecter et
de quantifier les défauts avec une précision accrue et moins de risques pour les humains.
De plus, l’intégration de véhicules aériens sans pilote (UAV) et de plateformes robo-
tiques dans les flux de travail d’inspection représente une avancée significative [33]. Ces
technologies permettent des inspections complètes et efficaces des structures de ponts
grandes et complexes, réduisant le besoin de perturber la circulation et améliorant la
sécurité du processus d’inspection.

1.3 Utilisation des drones pour des inspections visuelles

améliorées dans la surveillance des ponts

L’avènement des véhicules aériens sans pilote (UAV), communément appelés drones,
a considérablement transformé le paysage de la surveillance de l’état des structures,
en particulier dans l’inspection des ponts. Les inspections traditionnelles des ponts,
qui reposent fortement sur des évaluations visuelles effectuées par des inspecteurs hu-
mains, rencontrent souvent de nombreux défis tels que l’accès limité aux zones cri-
tiques, les risques pour la sécurité et les complexités logistiques associées à l’utilisation
d’équipements tels que les camions inspecteurs. Ces inspections sont non seulement
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exigeantes en main-d’œuvre, mais également chronophages et coûteuses, en particulier
lorsqu’il s’agit de gérer les perturbations de la circulation et d’assurer la sécurité du
personnel impliqué dans le processus d’inspection.

L’intégration des drones dans le flux de travail d’inspection permet de surmonter
bon nombre de ces défis en permettant une inspection visuelle à distance des ponts.
Les drones sont capables d’accéder à des zones difficiles d’accès, telles que le dessous
des tabliers de ponts ou les espaces entre les poutres, sans avoir besoin de déploiements
complexes ou de la présence d’inspecteurs dans des lieux potentiellement dangereux.
Cette capacité réduit considérablement les risques associés aux méthodes d’inspection
traditionnelles, où les inspecteurs pourraient devoir travailler à de grandes hauteurs ou
dans des espaces confinés.

Cependant, malgré ces avantages, l’utilisation des drones introduit également des
défis spécifiques qui doivent être relevés pour maximiser leur efficacité dans les inspec-
tions visuelles. Un défi notable est l’incapacité des drones à s’approcher suffisamment de
certaines parties d’un pont en raison des complexités structurelles ou des obstacles. Par
exemple, les ponts aux conceptions complexes ou ceux situés dans des zones densément
peuplées avec des infrastructures environnantes peuvent limiter la capacité du drone à
capturer des images haute résolution à courte distance. Dans de tels scénarios, les drones
peuvent ne prendre que des images à distance, ce qui peut réduire la clarté et les détails
nécessaires pour une détection précise des défauts.

Cette limitation pose un défi significatif pour les modèles de vision par ordinateur
existants, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les architectures U-
net, qui dépendent d’images de haute qualité et de gros plans pour détecter et classer
efficacement les défauts structurels. Lorsque les drones sont obligés de capturer des
images à distance, la résolution réduite peut entraîner une diminution de la précision de
détection, avec un risque de manquer des défauts subtils comme de petites fissures ou
des signes précoces de corrosion. Ce défi souligne la nécessité de nouvelles avancées dans
les techniques de traitement d’images et les modèles d’intelligence artificielle capables de
traiter des images de résolution inférieure sans compromettre la précision de la détection
des défauts.

De plus, les facteurs environnementaux tels que le vent, la pluie ou les mauvaises
conditions d’éclairage peuvent également affecter la qualité des images capturées par
les drones, compliquant davantage le processus d’inspection. Ces facteurs peuvent en-
traîner un flou de mouvement ou masquer des zones critiques du pont, rendant difficile



1.4. APPRENTISSAGE PROFOND POUR LA SURVEILLANCE DE L’ÉTAT DES
STRUCTURES

4

pour les algorithmes d’IA d’évaluer avec précision l’état de la structure. Pour atténuer
ces problèmes, les développements futurs de la technologie des drones et des systèmes
d’inspection pilotés par l’IA devraient se concentrer sur l’amélioration de la stabilisa-
tion d’image, le renforcement des performances en basse lumière, et le développement
d’algorithmes capables de compenser la perte de détails dans des conditions difficiles.

Les récentes avancées en intelligence artificielle (AI) et en réalité augmentée (AR)
ont montré des promesses pour relever certains de ces défis. Par exemple, comme dé-
taillé dans les recherches récentes de Lapointe et al. [107], un système basé sur l’IA et
l’AR peut être employé où des drones équipés de caméras transmettent des flux vidéo
en direct vers des stations au sol. Ces flux sont ensuite traités en temps réel pour dé-
tecter d’éventuels défauts, et les informations résultantes sont superposées à la vue de
l’inspecteur via des casques AR. Ce système permet aux inspecteurs de recevoir im-
médiatement des données contextuelles sur l’état du pont, améliorant leur capacité à
prendre des décisions éclairées sur place, même lorsqu’ils doivent composer avec une
qualité d’image moins que parfaite.

L’adoption de la technologie des drones dans les inspections de ponts marque un
tournant vers des systèmes de surveillance plus automatisés et intelligents. Alors que
la technologie continue d’évoluer, la combinaison des UAV avec l’IA et l’AR promet de
rationaliser encore davantage les processus d’inspection, de réduire les coûts, et surtout,
d’améliorer la sécurité et la fiabilité des infrastructures critiques, tout en relevant les
défis uniques qui se posent en cours de route.

1.4 Apprentissage profond pour la surveillance de l’état

des structures

Ces dernières années, les technologies d’apprentissage profond ont entraîné un change-
ment significatif dans la maintenance des ponts et l’évaluation de leur sécurité, en
s’appuyant sur leur capacité à déchiffrer des motifs complexes dans des ensembles de
données étendus pour détecter et évaluer les défauts du béton avec une précision sans
précédent. En employant une gamme de techniques allant des réseaux de neurones
convolutifs (CNN) [177] aux réseaux de neurones récurrents (RNN) et aux modèles de
transformateurs, ces algorithmes avancés excellent à identifier les signatures de défauts
nuancées qui varient selon les éléments structurels. Ces technologies répondent au prob-
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lème critique de la détection, de la classification et de la segmentation efficaces des
diverses formes de défauts du béton, essentielles pour maintenir l’intégrité et la sécu-
rité des infrastructures de ponts. La classification permet d’identifier le type de défaut
présent, la détection localise le défaut dans une boîte englobante, et la segmentation
délimite le défaut au niveau du pixel, chaque étape étant cruciale pour une évaluation
précise et une intervention en temps opportun sur les défauts potentiels du béton.

Les premières recherches dans ce domaine se sont concentrées sur la classification
de défauts uniques [2, 179, 225]. D’autres méthodes ont abordé la classification multi-
classes des défauts en supposant une instance de défaut par image [21, 83, 235, 240]. Par
la suite, des méthodes ont proposé des modèles ciblant la classification multi-étiquettes
des défauts dans les images [15, 16]. Les méthodes de détection des défauts du béton,
quant à elles, visaient à localiser les défauts soit en utilisant des boîtes englobantes (BB)
soit par segmentation. La détection des défauts basée sur BB comprend des méthodes
en deux étapes et en une étape. La détection en deux étapes comprend une première
étape pour générer des propositions de régions, et une deuxième étape pour affiner les
propositions les plus prometteuses pour la classification et la localisation des défauts.
Cette technique donne généralement une précision élevée, mais elle entraîne un coût
computationnel élevé. La détection en une seule étape intègre la proposition de région,
la classification et la localisation en un seul pipeline, ce qui réduit considérablement les
exigences en temps d’exécution [37, 35, 88]. Enfin, la segmentation des défauts tente de
localiser les défauts au niveau du pixel, ce qui permet d’obtenir des informations telles
que les limites des défauts, leur superficie et leur emplacement [87].

La plupart des méthodes proposées dans la littérature ont été conçues pour traiter des
défauts spécifiques (par exemple, les fissures), où une bonne précision a été obtenue sur
des ensembles de données bien préparés. Cependant, plusieurs défis peuvent entraîner
une mauvaise généralisation sur des ensembles de données étendus, qui peuvent être
résumés comme suit :

1. Non-homogénéité des surfaces en béton : La texture de surface du béton n’a
pas une distribution unimodale. Différents matériaux bruts, finitions et exposition
aux éléments naturels peuvent donner une variété de couleurs et de textures de
béton [138] (voir Fig. 1.2.(a)). De plus, les surfaces en béton peuvent contenir des
peintures, de petits trous, des graffitis et des marquages, ce qui augmente encore
cette variabilité.
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2. Variabilité des classes de défauts du béton : Les défauts peuvent avoir dif-
férentes tailles, intensités et emplacements dans l’image, ce qui complique leur
classification et détection. En outre, une même instance de défaut peut être frag-
mentée en différentes parties (c’est-à-dire fragmentation du défaut), tandis que
plusieurs instances de défauts de classes différentes peuvent se produire au même
endroit (c’est-à-dire chevauchement des défauts). Comme il sera présenté dans la
section suivante, certaines classes de défauts sont fortement corrélées, ce qui peut
expliquer leur chevauchement fréquent (voir Fig.1.2.(b)).

3. Conditions d’acquisition des images de défauts : Selon sa taille et son
emplacement, un défaut peut être capturé à différentes résolutions d’image, rap-
ports d’aspect et distances par rapport à la caméra. Ces facteurs déterminent le
niveau de détail avec lequel les défauts peuvent être observés. Les défauts cap-
turés à grande distance peuvent être petits ou même imperceptibles par rapport
aux éléments du pont, tandis que les défauts acquis à très courte distance peu-
vent manquer certaines parties importantes. Enfin, les changements de points
de vue, de conditions météorologiques, d’éclairage ou de méthodologies/dispositifs
d’acquisition d’images peuvent augmenter la variabilité de l’apparence du défaut
(voir Fig. 1.2.(c)).

4. Annotation des défauts du béton : La qualité de l’annotation peut être affec-
tée par plusieurs facteurs. Les défauts peuvent se produire simultanément au même
endroit de l’image (c’est-à-dire chevauchement des défauts). De plus, lorsqu’une
instance de défaut est discontinue, elle peut être annotée comme plusieurs instances
(c’est-à-dire fragmentation du défaut). Cela peut induire une énorme variabilité
d’annotation intra- et inter-observateurs, ce qui peut envoyer des signaux inco-
hérents lors de l’entraînement du modèle (voir Fig. 1.2.(d) pour l’illustration).

En réponse aux défis de l’analyse des défauts du béton, les chercheurs ont introduit
plusieurs ensembles de données publics annotés. Ceux-ci vont de la concentration sur les
défauts uniques, comme les fissures, à l’inclusion d’un large éventail de types de défauts,
avec des annotations allant des étiquettes au niveau de l’image à la délimitation détaillée
des défauts par des boîtes englobantes ou par segmentation. Il est à noter que les ensem-
bles de données vont au-delà des ponts pour inclure d’autres structures en béton telles
que les tunnels et les trottoirs, enrichissant ainsi la diversité des données d’entraînement
pour les modèles d’apprentissage profond [130]. Cependant, le pré-traitement de ces
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ensembles de données, y compris le nettoyage et le recadrage pour éliminer les éléments
non défectueux, soulève des préoccupations quant aux performances des modèles dans
des conditions réelles, où un tel pré-traitement contrôlé n’est pas réalisable. Cette lacune
souligne la nécessité de développer des modèles robustes capables de naviguer dans la
complexité des défauts réels. Pour combler cette lacune, cette thèse présente une tech-
nique de segmentation des fissures qui a été développée et qui intègre les principes de
classification et de détection. Cette approche est conçue pour améliorer l’adaptabilité
et la précision du modèle dans l’identification et la quantification des fissures dans une
large gamme de scénarios réels, répondant ainsi au besoin critique d’une analyse précise
et automatisée des défauts dans la détection des défauts du béton.

1.5 Objectifs spécifiques

Dans cette thèse, les objectifs spécifiques sont les suivants :

– Réaliser une revue systématique des méthodes d’apprentissage profond appliquées
à la détection et à la classification des défauts des ponts en béton, afin d’identifier
les principaux défis et opportunités.

– Développer un modèle capable de différencier précisément une véritable fissure
d’une fausse fissure (par exemple, distinguer une fissure réelle des traces, graffitis
ou autres artefacts non structurels).

– Optimiser la segmentation des fissures dans des images capturées à différentes
distances et sous diverses conditions d’éclairage, en tenant compte des contraintes
réelles d’acquisition.

– Intégrer des mécanismes avancés d’attention, tels que le mécanisme de mise au
point linéaire à double attention (DALFM), pour améliorer la détection et la seg-
mentation dans des environnements complexes.

– Proposer une approche de détection et de segmentation en temps réel adaptée
aux plateformes mobiles, notamment pour l’utilisation sur des UAV, et comparer
systématiquement ses performances avec celles des architectures existantes.
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1.6 Contributions et structure de la thèse

L’objectif principal de cette thèse est d’améliorer la détection et la segmentation des dé-
fauts des ponts en béton à travers l’utilisation de l’apprentissage profond. Pour atteindre
cet objectif, cette thèse présente deux contributions majeures :

1. Revue de la littérature sur la détection et la classification des défauts
du béton : Une analyse approfondie des développements récents en matière
d’apprentissage profond pour la classification et la détection visuelles des défauts
des ponts en béton constitue la base de cette recherche. Cette revue répertorie
méticuleusement les types de défauts, évalue les ensembles de données existants,
et examine l’efficacité des modèles d’apprentissage profond actuels par rapport
aux méthodes traditionnelles. La revue identifie plusieurs défis critiques : les
géométries et morphologies complexes des fissures, la difficulté de distinguer les
défauts dans des arrière-plans complexes, et l’influence des facteurs environnemen-
taux tels que l’éclairage et les ombres. En outre, elle met en évidence les limites
des ensembles de données actuels, notamment les déséquilibres de classes et les an-
notations insuffisantes, qui entravent le développement de modèles robustes. Ces
défis soulignent la nécessité de solutions innovantes, préparant ainsi le terrain pour
la contribution de cette thèse.

Notre travail récent dans ce domaine inclut une revue systématique d’Amirkhani
et al. [6] sur la classification et la détection des défauts visuels des ponts en béton
basée sur l’apprentissage profond, où nous proposons une enquête détaillée sur les
avancées dans ce domaine, identifiant à la fois les défis et les pistes prometteuses
pour les recherches futures. De plus, notre étude sur l’intégration de l’intelligence
artificielle et de la réalité augmentée (AI-AR) pour l’inspection des ponts par
drone, présentée par Lapointe et al. [107], élargit les possibilités de détection
automatisée des défauts en combinant les technologies AI avec des inspections
assistées par drone. Ensemble, ces contributions posent les bases pour relever les
défis complexes de la détection automatisée des défauts des ponts.

2. CrackSight : Une nouvelle approche pour la segmentation des fissures
: En réponse à l’un des principaux défis identifiés dans la revue de la littéra-
ture — les arrière-plans complexes — cette thèse introduit CrackSight, un modèle
d’apprentissage profond innovant qui fait progresser de manière significative l’état
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de l’art en matière de segmentation des fissures. En exploitant un mécanisme de
mise au point linéaire à double attention (DALFM) et une couche de saillance,
CrackSight est conçu pour identifier et localiser avec précision les fissures — un
type de défaut prévalent et critique dans les structures en béton — à différentes
distances d’observation.

Contrairement aux modèles existants, CrackSight excelle à détecter une large
gamme de types de fissures, y compris celles à peine visibles ou à leurs stades
initiaux. Il intègre des cartes de caractéristiques combinées issues de notre modèle
de détection de fissures basé sur les caractéristiques linéaires (Détection de Fissures
Basée sur les Caractéristiques Linéaires, LFB-Net) et utilise la convolution à trous
pour traiter habilement les motifs de fissures subtils et complexes. Cette approche
surmonte efficacement les défis posés par les variations d’éclairage et les arrière-
plans complexes. Une autre innovation de cette étude est la perte d’entropie croisée
binaire pondérée contextuelle, qui calcule dynamiquement les poids pour traiter le
déséquilibre des classes et intègre des informations contextuelles globales grâce aux
poids d’attention. La performance supérieure de CrackSight est démontrée par des
tests rigoureux sur divers ensembles de données et scénarios réels, soulignant son
potentiel pour améliorer les pratiques de maintenance et de sécurité des ponts.

Une caractéristique distinctive de cette recherche est l’application de la technologie
des drones pour la collecte de données dans des environnements réels. Cette ap-
proche répond à une limitation notable des études actuelles, qui reposent souvent
sur de petits ensembles de données contrôlés qui ne capturent pas les complexités
rencontrées dans l’infrastructure réelle comme les ponts en béton. En intégrant
des images capturées par drones, cette étude non seulement améliore le réalisme et
l’applicabilité du modèle CrackSight, mais ouvre également la voie à une détection
des défauts évolutive, efficace et précise dans des contextes réels.

Notre travail récent dans ce domaine inclut le développement de CrackSight, qui
est détaillé dans un article à venir par Amirkhani et al. [7] sur CrackSight :
améliorer la segmentation des fissures à différentes distances, où nous fournissons
une analyse approfondie des performances à travers des ensembles de données
réels. De plus, notre étude sur l’utilisation de la saillance pour la détection multi-
étiquette des défauts des ponts en béton à l’aide d’images capturées par UAV,
présentée par Hebbache et al. [76], améliore la détection des défauts dans des
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environnements complexes et réels grâce aux données capturées par drone. Ces
contributions ouvrent la voie à une détection évolutive et efficace des défauts dans
des applications pratiques.

La Figure 1.3 met en évidence les principaux défis de la détection des fissures sur les
surfaces en béton à différentes distances, y compris les effets de la texture hétérogène
du béton, les conditions d’éclairage variables, et la difficulté à distinguer les fissures
des autres caractéristiques linéaires. De plus, les fissures peuvent être obscurcies par la
saleté ou les graffitis, se chevaucher avec d’autres défauts, ou être manquées en raison
d’un faible contraste, ce qui complique la détection précise.

Cette thèse est organisée en plusieurs chapitres, chacun dédié à un aspect spécifique
de la recherche, comme suit : Le chapitre 2 présente une revue de la littérature appro-
fondie, couvrant la taxonomie des défauts du béton, les techniques d’apprentissage pro-
fond pour la classification d’images, la détection d’objets et la segmentation, ainsi que les
approches de classification et de détection des défauts du béton utilisant l’apprentissage
profond. Au chapitre 3, la discussion avance vers l’évaluation comparative et les défis
de la détection et de la classification des défauts, y compris un aperçu des ensembles de
données, des métriques d’évaluation, des tests comparatifs des modèles, et des limita-
tions actuelles. Le chapitre 4, intitulé "CrackSight : Une nouvelle architecture U-Net
pour la segmentation des fissures à différentes distances", introduit un modèle U-Net in-
novant pour la segmentation des fissures, détaillant l’architecture, les fonctions de perte,
les stratégies d’optimisation et l’intégration de mécanismes d’attention avancés. Enfin,
le chapitre 5 conclut la thèse en résumant ses contributions à la surveillance de l’état
des structures, ses implications pour le domaine, et en suggérant des pistes pour des
recherches futures.
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Figure 1.1: Une illustration montrant comment les drones, intégrés aux technologies IA
et AR, peuvent faciliter les inspections de ponts en fournissant une détection des défauts
en temps réel et des données visuelles améliorées aux inspecteurs au sol [107].
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 1.2: Exemples illustrant les défis de la classification et de la détection des défauts
: (a) Variabilité de la texture du béton, (b) Variabilité intra-défaut pour l’effritement
(c) Conditions d’éclairage variables, et (d) Ambiguïté dans l’annotation (à gauche :
chevauchement de l’Effritement, la Corrosion et des Barres exposées), à droite : frag-
mentation d’une instance de défaut (Barre exposée).
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Figure 1.3: Défis de la détection des fissures sur les surfaces en béton à différentes
distances.



Chapitre 2

Revue de la littérature

2.1 Taxonomie des défauts du béton dans les ponts

2.1.1 Introduction aux défauts du béton

Les ponts en béton, éléments essentiels de l’infrastructure mondiale, exigent une surveil-
lance continue des défauts pour garantir l’intégrité structurelle et la sécurité. Tradition-
nellement, cette surveillance a été manuelle, reposant sur des inspections visuelles qui
sont non seulement exigeantes en main-d’œuvre mais aussi sujettes à des erreurs hu-
maines. L’avènement de l’apprentissage profond a révolutionné ce domaine, offrant des
solutions automatisées, précises et efficaces pour la détection et la classification des dé-
fauts des ponts en béton. Ce chapitre explore l’application des techniques d’apprentissage
profond dans le domaine de la détection des défauts des ponts en béton. Il examine les
méthodologies qui ont ouvert la voie à des avancées significatives dans ce domaine, en
abordant les défis posés par les divers types de défauts, les conditions environnementales
variables, et la nécessité d’une détection et d’une classification précises. En intégrant
l’apprentissage profond avec les méthodes d’inspection traditionnelles, nous sommes à
l’aube d’une nouvelle ère dans la surveillance de l’état des structures, où la technologie
améliore notre capacité à protéger nos infrastructures.

2.1.2 Défauts étudiés dans la littérature

Dans cette section, nous donnons une brève description des défauts les plus couramment
étudiés des ponts en béton dans la littérature [146]. Comme l’enquête se concentre
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sur la classification et la détection des défauts dans le domaine visuel, nous décrivons
principalement les défauts visibles. La Figure 2.1 présente une illustration des défauts
les plus étudiés dans la littérature. Pour mieux comprendre la relation entre ces défauts,
nous les avons organisés en une hiérarchie à deux niveaux. Le premier niveau contient
deux défauts souvent invisibles à leur apparition (rectangles ombrés en bleu) ; mais
leur progression peut entraîner d’autres défauts visibles courants (rectangles ombrés en
orange) :

1. Corrosion des armatures : il s’agit de la détérioration des armatures causée
par l’électrolyse chimique. Aux premiers stades, la corrosion apparaît sous forme
de taches de rouille sur la surface du béton. Une armature fortement rouillée peut
être exposée avec le béton environnant, ce qui peut provoquer une délamination
ou un éclatement à des stades avancés.

2. Réaction alcali-silice (RAS) : elle est produite lorsque les granulats réagissent
défavorablement avec les alcalis du ciment. La réaction est naturellement lente,
mais ne peut pas être arrêtée ou inversée. À ses stades avancés, elle peut provoquer
des fissures et des éclatements.

Le deuxième niveau contient des défauts qui sont visibles (à l’exception de la délam-
ination qui est généralement difficile à percevoir à ses premiers stades) :

1. Ecaillage : il est induit par les effets cumulatifs du gel et du dégel, ainsi que par
une mauvaise finition du béton ou un excès de travail. Le béton sans air est plus
susceptible de s’écailler, mais le béton contenant de l’air peut également s’écailler
s’il est complètement saturé.

2. Délamination : elle se produit lorsqu’une tranche se sépare du corps du béton,
mais sans se détacher complètement. Elle commence généralement par une arma-
ture corrodée et des fissures qui s’étendent parallèlement à la surface extérieure du
béton si les barres d’armature sont rapprochées.

3. Eclatement : il se produit lorsque des fragments de béton se détachent de la
structure principale. Il peut être causé par la délamination lorsque le béton devient
instable en raison de la pression exercée par la corrosion ou la glace.

4. Fissuration : ce sont des fractures linéaires qui s’étendent partiellement ou com-
plètement à travers la surface du béton. Le béton et les armatures sont initialement
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utilisés pour supporter la tension jusqu’à ce que la force dépasse la résistance à la
traction du béton. Les fissures peu profondes peuvent également être causées par
la délamination.

5. Efflorescence : elle se compose de la couleur blanche et crayeuse qui apparaît
parfois sur la surface du béton. Cela peut être un problème esthétique mineur
ou un signe d’infiltration d’humidité qui représente une menace sérieuse pour la
structure.

6. Barres exposées : les armatures métalliques sous forme de barres doivent générale-
ment être encastrées ou recouvertes de béton. Avec l’écaillage ou l’éclatement, ces
armatures peuvent être exposées et soumises aux éléments naturels qui peuvent
provoquer la rouille.

7. Oxydation (taches de corrosion) : les taches de rouille sur les surfaces en
béton sont généralement une conséquence du métal (en particulier le fer) exposé à
l’humidité.

D’autres défauts moins couramment étudiés que l’on peut trouver dans les manuels
d’inspection [147] sont les suivants :

1. Érosion : elle se produit lorsque l’eau, le sable, le gravier ou la glace en mouve-
ment frottent contre la surface du béton. Dans certains cas, l’érosion est accélérée
par la réaction de l’air et des polluants présents dans l’eau.

2. Désintégration : elle se réfère à la désagrégation du béton en petits fragments.
Elle commence généralement par un écaillage ou une fissuration, mais elle est
considérée comme une désintégration lorsqu’elle dépasse un niveau sévère. Elle
peut également être causée par des produits chimiques de déglaçage, des sulfates,
des chlorures ou le gel.

3. Nid de gravier : il s’agit de vides ou de cavités à la surface du béton. La princi-
pale cause de ce défaut est une mauvaise vibration et une maniabilité insuffisante
du béton.

4. Vides : ce sont des espaces de surface causés par de l’air emprisonné dans le béton
frais. Ils se produisent généralement dans la partie supérieure ou sur les formes
inclinées de la surface du béton.
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Réaction Alcali-Silice Corrosion des Armatures Écaillage Délamination

Éclatement Fissuration Efflorescence Barres Exposées

Taches de Corrosion Érosion Vides Nid de Gravier

Figure 2.1: Exemples d’images des différentes classes de défauts du béton.
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Figure 2.2: Taxonomie des défauts et leurs relations.

2.1.3 Relations entre les défauts

Bien qu’il soit utile de mener une étude approfondie pour définir tous les facteurs causant
chacun des défauts mentionnés ci-dessus, cela dépasse le cadre de cette thèse. En effet,
la survenue et l’évolution des défauts peuvent être liées à des processus physiques et
chimiques complexes dont l’analyse va au-delà de la modalité visuelle. Néanmoins,
nous tentons ici de définir certaines relations générales, mais importantes, entre les
défauts, afin d’aider à comprendre certains effets causaux et à améliorer l’interprétation
et l’évaluation des méthodes de classification et de détection.

Comme le montre la Figure 2.2, les défauts du béton sont intimement liés. L’expansion
de la corrosion des armatures provoque des contraintes de traction dans le béton, ce qui
peut entraîner des fissures, une délamination (invisible) et un éclatement. Les barres ex-
posées peuvent être une conséquence de la délamination, de l’écaillage ou de l’éclatement
; dans l’ensemble de données CODEBRIM [138], par exemple, nous avons constaté que
les défauts barres exposées et éclatement se produisaient ensemble plus de 70 % du
temps. Les barres exposées en contact avec l’humidité peuvent entraîner des taches de
corrosion. De plus, la réaction alcali-silice provoque une perte de résistance, de rigidité
et d’imperméabilité du béton, ce qui, à long terme, peut entraîner des fissures et des
éclatements. Enfin, le mouvement de l’humidité et le gel peuvent corroder la surface du
béton et entraîner (ou exacerber) un certain nombre de défauts indésirables, tels que
l’efflorescence, l’oxydation des barres et la fissuration. Compte tenu de ces observations,
il est très probable d’observer plus d’un défaut au même endroit sur une image.



2.1. TAXONOMIE DES DÉFAUTS DU BÉTON DANS LES PONTS 19

Le domaine de la surveillance de l’état des structures (SHM) englobe un large éventail
de techniques et de méthodologies visant à évaluer l’état des infrastructures civiles afin
d’assurer leur sécurité et leur intégrité opérationnelle. Au fil des années, ce domaine a
connu une évolution significative, motivée par les avancées des technologies de capteurs,
des algorithmes de traitement des données et des outils informatiques. L’importance du
SHM a été soulignée par le vieillissement croissant des infrastructures à l’échelle mondiale
et la nécessité urgente de méthodes efficaces pour prévenir les défaillances structurelles
qui peuvent avoir des conséquences catastrophiques. Dans ce contexte, la détection des
défauts dans les structures, en particulier les ponts, est devenue un domaine d’intérêt
critique, nécessitant l’exploration d’approches innovantes offrant précision, efficacité et
évolutivité.

Parallèlement, l’essor de l’apprentissage profond a révolutionné le paysage de la vision
par ordinateur et de la reconnaissance des formes, offrant des outils puissants capables de
transformer les pratiques de SHM. L’apprentissage profond, caractérisé par sa capacité à
apprendre des représentations complexes à partir de grands ensembles de données, s’est
avéré exceptionnellement performant pour des tâches telles que la classification d’images,
la détection d’objets et la segmentation sémantique. Ces capacités sont particulièrement
pertinentes pour relever les défis de la détection des défauts dans les structures civiles,
où les méthodes traditionnelles se heurtent à la subjectivité des inspections manuelles
et aux difficultés de détection des défauts subtils ou précoces.

Ce chapitre explore les bases théoriques et les développements historiques du SHM
et de l’apprentissage profond, en mettant l’accent sur leur application à la détection des
défauts dans les ponts en béton. Il débute par un aperçu des techniques SHM conven-
tionnelles, en exposant leurs forces et leurs limites, avant de se pencher sur l’émergence
de l’apprentissage profond comme solution prometteuse pour surmonter ces défis. En
examinant les efforts de recherche précédents et l’évolution des méthodes de détection
des défauts, cette thèse met en évidence les progrès significatifs réalisés dans ce domaine,
préparant le terrain pour les chapitres suivants qui détailleront la mise en œuvre et les
contributions des approches basées sur l’apprentissage profond développées dans le cadre
de cette recherche.
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2.2 Aperçu des jeux de données pour la détection des

défauts du béton

Les jeux de données annotés sont essentiels pour l’entraînement et l’évaluation des per-
formances des modèles d’apprentissage automatique. Pour la plupart des méthodes
proposées de classification et de détection des défauts, les auteurs utilisent souvent leurs
propres jeux de données, qui sont souvent prétraités pour éliminer les éléments struc-
turels. Récemment, un certain nombre de jeux de données publics ont été proposés pour
la détection et la classification des défauts du béton. Le Tableau 2.1 présente certains de
ces jeux de données avec leurs propriétés. En particulier, pour chaque jeu de données,
nous présentons : 1) l’année de publication, 2) la taille du jeu de données, 3) la taille de
l’image, 4) la structure en béton, 5) la distance d’acquisition (proche, moyenne, large),
6) les défauts acquis et 7) les annotations fournies.

2.2.1 Caractéristiques et limitations des jeux de données exis-

tants

– CODEBRIM [138]. Les 1590 images haute résolution ont été collectées sur
30 ponts à différentes échelles à l’aide d’une caméra drone. Le jeu de données
comprend 5354 boîtes englobantes de défauts annotées (largement avec des défauts
se chevauchant) et 2506 boîtes englobantes de fond générées sans chevauchement.
Les classes de défauts incluent : fissures (2507), écaillage (1898), efflorescence
(833), barres exposées (1507) et taches de corrosion (1559).

– MCDS [83]. À partir de 38 408 images brutes, 3607 images de défauts uniques ont
été extraites. Les images ont été collectées sur dix ponts autoroutiers et contiennent
: fissures (789), efflorescence (311), défauts généraux (264), pas de défauts (452),
écaillage (168), écaillage (427), armature exposée (223), pas d’armature exposée
(203), tache de rouille (355) et pas de tache de rouille (415).

– CDS [84]. Le jeu de données a été collecté à Cambridge et contient 691 images
sans défaut et 337 images avec défauts, organisées en deux classes binaires.

– SDNET [39]. Les images originales ont été subdivisées en 56 092 images, qui
incluent plusieurs effets d’obstruction (par exemple, ombres, rugosité de surface,
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Table 2.1: Jeux de données de défauts du béton des ponts.

Dataset Year Taille
du
jeu
de
don-
nées

Taille de
l’image
(H ×W )

Structure
en béton

Range Défauts Tâche

CODEBRIM [138] 2019 1590 1280 × 960
to 6000 ×
4000

Pont Proche,
Moyen,
Large

Multiples CL,
DT

MCDS [83] 2019 3607 35 × 47 to
3966× 2830

Pont Proche Multiples CL

CDS [84] 2017 1029 299× 299 Pont Proche Général CL
SDNET [39] 2018 230 4068× 3456 Pont, Mur,

Pavé
Proche Fissures CL

BCD [209] 2019 2068 1024× 1024 Pont Proche Fissures CL
ICCD [114] 2019 1455 4160× 3120 Ponts,

Tours
Proche Fissures CL

CSSC [215] 2017 1232 100× 100 to
130× 130

Bâtiments Large Écaillage,
Fis-
sures

CL

Hoang et al. [77] 2019 1240 100× 100 Bâtiments Proche Écaillage CL
Song et al. [178] 2019 2068 1024× 1024 Pont Proche Fissures CL
METU [22] 2019 458 4032× 3024 Pavé Proche Fissures CLDT
DeepCrack [124] 2019 537 544× 384 Route Proche Fissures SSG
Ren et al. [160] 2020 409 4032× 3016 Tunnels Proche Fissures SSG
CrSpEE [10] 2021 2229 147× 288 to

4600× 3070
Toutes
structures

Proche,
Moyen,
Large

Fissures,
écail-
lage

ISG

BCL [224] 2021 1400 4032 × 3204
to 6000 ×
4000

Toutes
structures

Moyen Fissures SSG

COCO-Bridge [18] 2021 1470 256× 256 to
400× 360

Pont Moyen,
Large

Multiples DT

LCW [19] 2021 3817 512× 512 Toutes
structures

Proche,
Moyen,
Large

Fissures SSG

S2DS [12] 2022 743 1024× 1024 Surfaces en
béton

Proche,
Moyen,
Large

Multiples SSG
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trous et débris). Connu sous le nom de SDNETv1, le nouveau jeu de données
contient 2025 images de fissures et 11 595 images de fond.

– BCD [209]. Les images originales ont été subdivisées en images de 512 × 512,
résultant en 6069 images (4058 fissures et 2011 arrière-plans). Les images de
fissures incluent des effets tels que des ombres, des taches d’eau et un éclairage
intense.

– ICCD [114]. Les images originales ont été subdivisées en 60 000 petites images
de taille 256× 256 avec des distributions égales de fissures et d’images de fond.

– CSSC [215]. Composé de 278 images d’écaillage et de 954 images de fissures.
Elles ont été subdivisées en 15 950 sous-images d’écaillage et 31 180 fissures en
découpant des images en différentes tailles de sous-parties, telles que 100× 100 et
130× 130.

– Hoang et al. [77]. Le nombre d’échantillons d’images dans les catégories non
écaillées et écaillées est respectivement de 620 et 620. Pour assurer la diversité,
des anomalies d’image telles que des fissures et des taches ont été incluses dans le
jeu de données d’images.

– Song et al. [178]. Les images originales ont été subdivisées en 5 180 sous-images
de taille 256× 256 avec des annotations binaires d’images mettant en évidence les
fissures dans les images.

– METU [22]. Le jeu de données, provenant de divers bâtiments du campus de
METU, contient 458 images haute résolution (4032 × 3024) à partir desquelles
40 000 images couleur de taille 227 × 227 ont été découpées. Elles sont divisées
également en catégories négatives (sans fissures) et positives (fissures) à des fins de
classification d’images, capturant une variété de finitions de surface et de conditions
d’éclairage.

– DeepCrack [124]. Composé de 537 images couleur annotées manuellement pour
la segmentation. Toutes les images ont une taille fixe de 544× 384.

– Ren et al. [160]. Les images originales ont été collectées dans un tunnel sous
diverses conditions d’éclairage, puis découpées en 919 images de taille 512 × 512.
Photoshop a été utilisé pour annoter manuellement les images de fissures.
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– CrSpEE [10]. Le jeu de données est similaire à Common Objects in Context
(COCO). Les images ont été étiquetées par l’outil appelé le COCO Annotator,
dans lequel les fissures et l’écaillage sont délimités par des polygones.

– BCL [224]. Les images originales proviennent de composants structurels de ponts
en maçonnerie, en acier et en béton et contiennent 200 fissures. Elles ont été
subdivisées en 11 000 sous-images de taille 256× 256 pixels.

– COCO-Bridge [18]. Ce jeu de données d’images a été présenté pour soutenir
un processus d’inspection de pont par véhicule aérien sans pilote (UAV), et il
comprenait 774 images et 2583 instances d’objets pour la détection des défauts
dans les ponts en béton (avec 322 boîtes englobantes chevauchantes et 2261 boîtes
englobantes non chevauchantes) et les ponts en acier.

– LCW [19]. Labeled Cracks in the Wild (LCW) contient 3817 images redimen-
sionnées à 512×512 de ponts du monde réel. Ce jeu de données détecte les fissures
globales du béton, contrairement à beaucoup d’autres qui identifient des sections
locales de béton.

– S2DS [12]. Le S2DS contient 743 images (1024×1024) principalement de défauts
en béton. Les images ont été segmentées en catégories comprenant fond, fissure,
écaillage, corrosion, efflorescence, végétation et point de contrôle.

2.3 Apprentissage profond pour la classification d’images

La classification d’images est une pierre angulaire des tâches de reconnaissance visuelle
telles que la classification d’objets, la détection et la segmentation [184]. Elle vise à
attribuer l’une des plusieurs étiquettes (ou catégories) à une image en entrée. Alors
que les méthodes d’apprentissage automatique traditionnel reposaient sur la concep-
tion manuelle de caractéristiques pour la classification d’images [86], elles présentent
une faible capacité de généralisation et de portabilité. Actuellement, les réseaux de
neurones convolutionnels (CNN) et les transformateurs de vision (ViT) sont les mod-
èles d’apprentissage profond les plus utilisés pour la classification d’images. Avant
d’aborder la classification des défauts du béton, nous proposons un bref aperçu des
modèles d’apprentissage profond populaires pour la classification d’images. Les lecteurs
intéressés pourront consulter des revues approfondies dans [30, 168].
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2.3.1 Aperçu des CNN

Les CNN constituent une classe de réseaux de neurones profonds conçus pour traiter des
données structurées en grille, telles que les images. Inspirés par le cortex visuel, ils sont
reconnus pour leur capacité à apprendre automatiquement et de manière adaptative des
hiérarchies spatiales de caractéristiques à partir d’images en entrée. Les composants prin-
cipaux d’un CNN comprennent des couches convolutionnelles, des fonctions d’activation,
des couches de pooling et des couches entièrement connectées (voir la Figure 2.3).

Figure 2.3: Aperçu de l’architecture d’un CNN [99].

Couches Convolutionnelles : La couche convolutionnelle constitue le bloc de
construction fondamental d’un CNN. Dans cette couche, des filtres (également appelés
noyaux) d’une taille donnée sont appliqués à l’image en entrée pour générer une carte
de caractéristiques. Chaque filtre est capable de détecter des caractéristiques spécifiques
telles que des bords, des textures et des motifs. L’opération de convolution consiste à
faire glisser le filtre sur l’image et à calculer le produit scalaire entre les poids du filtre
et les valeurs d’entrée. Cette opération est répétée sur l’ensemble de l’image, produisant
ainsi une carte de caractéristiques qui met en évidence la présence de la caractéristique
détectée (voir la Figure 2.4).
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Figure 2.4: Opération de convolution dans un CNN [188].

Pas et Remplissage : Le pas (stride) détermine la distance parcourue par le filtre
sur l’image (un pas de 1 signifie un déplacement d’un pixel, tandis qu’un pas de 2 signifie
un déplacement de deux pixels). Le remplissage (padding) consiste à ajouter des pixels
supplémentaires (généralement des zéros) autour de l’image en entrée afin de contrôler les
dimensions spatiales de la carte de caractéristiques de sortie. Le résultat de l’opération
de convolution est une carte d’activation indiquant où une caractéristique particulière
est présente, qui est ensuite transmise à la couche suivante du réseau.

Fonctions d’Activation : Les fonctions d’activation introduisent la non-linéarité
dans le réseau, permettant ainsi d’apprendre des motifs plus complexes. La fonction
d’activation la plus couramment utilisée dans les CNN est la Rectified Linear Unit
(ReLU).

ReLU :
ReLU(x) = max(0, x) (2.1)

La fonction ReLU remplace les valeurs négatives par zéro tout en conservant la taille
de la carte de caractéristiques et en améliorant la capacité du réseau à apprendre à
partir des données. Elle est favorisée pour sa simplicité et son efficacité à surmonter le
problème de gradient évanescent, fréquent avec des fonctions d’activation telles que le
sigmoid et le tanh.

Sigmoid :

σ(x) =
1

1 + e−x
(2.2)
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La fonction sigmoid est souvent utilisée dans la couche de sortie des réseaux de classi-
fication binaire, car elle produit des valeurs comprises entre 0 et 1, ce qui convient aux
modèles qui prédisent des probabilités.

Softmax :
Softmax(xi) =

exi∑C
j=1 e

xj

(2.3)

La fonction softmax est généralement utilisée dans la couche de sortie des réseaux de
classification multi-classes. Elle convertit les logits des couches entièrement connectées
en une distribution de probabilités sur les différentes classes.

Couches de Pooling : Les couches de pooling servent à réduire les dimensions
spatiales des cartes de caractéristiques, diminuant ainsi le nombre de paramètres et les
calculs dans le réseau. Ce processus aide également à rendre la détection des carac-
téristiques invariante à de petites translations de l’image en entrée. Le Max-Pooling
sélectionne la valeur maximale dans une région donnée (souvent de taille 2x2), tandis
que l’Average-Pooling calcule la moyenne des valeurs dans la région, ce qui permet de
lisser la représentation (voir la Figure 2.5).

Figure 2.5: Opérations de Max-Pooling et d’Average-Pooling dans les CNN [188].
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Le pooling permet de sous-échantillonner les cartes de caractéristiques en conservant
les informations essentielles, contribuant ainsi également à contrôler le surapprentissage.

Couches Entièrement Connectées : Après plusieurs couches convolutionnelles
et de pooling, le raisonnement de haut niveau dans le réseau est effectué par des couches
entièrement connectées. Les cartes de caractéristiques sont alors aplaties en un vecteur
unique, qui est utilisé pour produire un score de classification pour chaque classe.

Aplatissement des Caractéristiques : Les cartes de la dernière couche convo-
lutionnelle sont aplaties en un vecteur 1D, servant d’entrée aux couches entièrement
connectées.

Classification : Les couches entièrement connectées exploitent ces caractéristiques
pour effectuer la prédiction finale, en produisant des probabilités pour chaque classe via
une couche softmax.

La Figure 2.6 présente l’architecture de certains des modèles CNN les plus couram-
ment utilisés, illustrant leur évolution et leurs différences clés.

Figure 2.6: Architectures CNN courantes, y compris VGG, GoogLeNet et ResNet [188].

2.3.2 CNN pour la classification d’images

Les CNN (ou ConvNets) s’inspirent des systèmes biologiques où la connectivité en-
tre les neurones ressemble à l’organisation du cortex visuel [110]. Contrairement à
l’apprentissage automatique traditionnel, les CNN ont une capacité unique à extraire
des caractéristiques hiérarchiques, en alternant les couches de convolution, de pooling
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et denses. Depuis la percée d’AlexNet [105] lors du défi ImageNet [85], les architectures
CNN ont progressivement amélioré leur précision, leur puissance de calcul et leur effi-
cacité en mémoire. Bien que la tendance de conception ait encouragé l’augmentation de
la profondeur des architectures, cela a entraîné l’inconvénient du surapprentissage et du
problème de gradient évanescent (VGP) [60].

Similaire à AlexNet, VGGNet [176] empile plusieurs couches de convolution, suiv-
ies par du max-pooling. GoogLeNet [182] a atténué les problèmes des grands réseaux
grâce au module Inception, qui incorpore plusieurs chemins d’extraction de caractéris-
tiques avec différentes tailles de filtres. Pour atténuer le VGP, ResNet [73] a utilisé des
connexions résiduelles pour améliorer le flux d’informations à travers les couches suc-
cessives. Cela a permis d’entraîner des réseaux neuronaux extrêmement profonds (par
exemple, ResNet100). DenseNet [81] a étendu cette idée en permettant à chaque couche
de recevoir des entrées de toutes les couches précédentes, gagnant ainsi en efficacité com-
putationnelle et en mémoire. Xception [32] a combiné les propriétés d’Inception et de
ResNet. MobileNet [79] est un réseau léger développé pour les appareils de pointe (par
exemple, les smartphones), en incorporant des convolutions séparables en profondeur.
EfficientNet [185] utilise des goulets d’étranglement résiduels inversés comme blocs de
construction de base avec un coefficient de facteur pour évoluer uniformément en pro-
fondeur, en largeur et en résolution du réseau.

2.3.3 Transformers de vision (ViT) pour la classification d’images

Les architectures Transformer utilisent l’attention automatique pour apprendre les rela-
tions entre les éléments d’une séquence d’entrée [96]. Contrairement aux réseaux récur-
rents [60] qui ne peuvent se concentrer que sur le contexte à court terme, les Trans-
formers peuvent apprendre des relations à long terme. Le Vision Transformer (ViT) a
adapté cette idée aux images en découpant une image en une séquence de patchs. Les
couches d’attention automatique mettent à jour la représentation de chaque élément
de la séquence en agrégeant des informations globales provenant de toute la séquence.
De plus, des relations complexes entre différents éléments de la séquence peuvent être
obtenues en utilisant l’attention multi-tête. Récemment, les modèles ViT ont gagné en
popularité pour la classification d’images [96]. Dosovitskiy et al. [41] ont démontré que
ViT peut atteindre des performances élevées lorsqu’il est entraîné sur un ensemble de
données d’images suffisant. DeiT [190] a atteint une performance élevée en entraînant
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un ViT sur un ensemble de données de taille moyenne (par exemple, 1,2 million d’images
d’ImageNet) en utilisant une augmentation de données adéquate, une régularisation et
une distillation de l’information. XCiT [44] a incorporé l’attention à travers les canaux
de caractéristiques pour gérer les images haute résolution. Pour capturer les détails fins
à différentes échelles, des conceptions hiérarchiques de ViT telles que SWIN [127] et
Pyramid ViT [198] ont été proposées.

L’architecture du modèle Transformer, comme illustré à la Figure 2.7, consiste en un
encodeur qui traite la séquence d’entrée (patchs d’images) pour générer une représenta-
tion complète. Cette architecture, initialement développée pour les tâches de traitement
du langage naturel (NLP), a été efficacement adaptée pour la vision par ordinateur. Le
mécanisme d’attention automatique de l’encodeur lui permet de se concentrer simultané-
ment sur différentes parties de l’image, capturant ainsi les relations globales et locales.
Dans la classification d’images, le décodeur est souvent omis, la sortie de l’encodeur
étant directement utilisée pour la classification.

Figure 2.7: Architecture du modèle Transformer [96]. Le modèle traite une image sous
forme de séquence de patchs, en intégrant chaque patch et en l’alimentant à travers une
série de couches Transformer. La représentation finale est utilisée pour la classification
d’images.

L’utilisation des Transformers en vision par ordinateur, en particulier des ViT, mar-
que un changement significatif par rapport aux réseaux neuronaux convolutionnels tra-
ditionnels (CNN). Contrairement aux CNN, qui s’appuient sur des filtres de convolution
pour détecter des motifs locaux, les ViT utilisent le mécanisme d’attention automatique
pour modéliser les dépendances complexes à travers l’image entière. Cette capacité s’est
avérée particulièrement bénéfique lorsqu’il s’agit de travailler avec des ensembles de don-
nées de grande taille, comme le montrent les améliorations des performances dans divers
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benchmarks tels qu’ImageNet et CIFAR-100. En conclusion, les Transformers de Vision
représentent une approche puissante pour la classification d’images, capable de capturer
des motifs complexes dans les images grâce à leurs mécanismes d’attention automatique.
Leur capacité à évoluer et à bien fonctionner sur de grands ensembles de données en fait
un choix convaincant pour les tâches modernes de classification d’images.

2.4 Apprentissage profond pour la détection d’objets

Le succès de l’apprentissage profond pour la classification d’images a conduit à des
progrès remarquables dans le domaine de la détection d’objets. La détection d’objets
par apprentissage profond se divise en deux catégories : 1) la détection en deux étapes,
avec une première étape générant des propositions de régions (c’est-à-dire des boîtes
englobantes), et une deuxième étape affinant et classifiant les propositions de régions,
et 2) la détection en une seule étape où la proposition de région et la classification sont
intégrées dans un modèle unique. Le Tableau 2.2 montre les détails des modèles de
détection d’objets actuels.

2.4.1 Méthodes de détection d’objets en deux étapes

Le Réseau de neurones convolutionnel basé sur les régions (R-CNN) [55] a inauguré l’ère
de la détection d’objets en utilisant l’apprentissage profond. Il utilise l’algorithme de
Recherche Sélective (SR) [191] pour produire 2000 candidats régionaux sur une image
en entrée. Ensuite, chaque candidat est passé à travers un CNN pour extraire des
caractéristiques afin d’entraîner un classificateur SVM. Enfin, les candidats d’objets sont
affinés par la régression de la boîte englobante (BB). Pour gérer les tailles et les ratios
d’aspect arbitraires des images, le SPP-Net [72] a utilisé la couche de Spatial Pyramid
Pooling (SPP) pour déplacer et regrouper les couches de convolution. Fast-RCNN [56] a
amélioré R-CNN en utilisant un seul réseau entraînable de bout en bout pour extraire des
caractéristiques, sur lequel l’algorithme SR est utilisé pour les propositions de régions.
Faster-RCNN [159] est allé plus loin en accélérant la détection en remplaçant le module
SR par un réseau distinct qui prédit les propositions de régions.
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Table 2.2: Résumé des caractéristiques des détecteurs d’objets les plus populaires

Méthode Paradigmes
de
détec-
tion

AnnéeBackbone Génération
de propo-
sitions

Tâche Neck Tête de
classifica-
tion

Tête de
boîte en-
globante

R-CNN [55] Deux
étapes

2014 - Recherche
sélective

DT AlexNetPerte
d’entropie
croisée

Perte L2

Fast-RCNN [56] Deux
étapes

2015 VGG-16 Recherche
sélective

DT Pooling
de
RoI

Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée

Faster-RCNN [159] Deux
étapes

2015 VGG-16 Basé sur
des ancres

DT FPN Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée

Mask R-CNN [74] Deux
étapes

2017 ResNeXt-
101

Basé sur
des ancres

SG FPN Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée

YOLO [162] Une
étape

2016 (Modifié)
GoogLeNet

Basé sur
des ancres

DT - Perte
d’entropie
croisée

Perte L2

SSD [122] Une
étape

2016 VGG-16 Basé sur
des ancres

DT FFDL Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée

RetinaNet [119] Une
étape

2017 ResNet50 Basé sur
des ancres

DT FPN Perte focal-
isée

Perte L1 lis-
sée

EfficientDet [186] Une
étape

2020 EfficientNet Basé sur
des ancres

DT BiFPNPerte focal-
isée

Perte L1 lis-
sée

YOLOv2 [163] Une
étape

2017 DarkNet-19 Basé sur
des ancres

DT - Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée

YOLOv3 [164] Une
étape

2020 DarkNet-53 Basé sur
des ancres

DT - Perte focal-
isée

Perte L2

YOLOv4 [88] Une
étape

2021 CSPDarkNet-
53

Basé sur
des ancres

DT - Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 &
Perte L1 lis-
sée

YOLOv5 [58] Une
étape

2022 CSPNet Basé sur
des ancres

DT - Perte
d’entropie
croisée

Perte L1

YOLOX [54] Une
étape

2021 SPP-
YOLO

Sans an-
cres

DT PAFPNPerte
d’entropie
croisée

Perte L1

YOLOv7 [199] Une
étape

2022 SPADE Basé sur
des ancres

DT,SG- Perte
d’entropie
croisée

Perte L1

YOLOv8 [59] Une
étape

2023 CSPDarknet-
53

Basé sur
des ancres

DT,SG- Perte
d’entropie
croisée

Perte L1 lis-
sée
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2.4.2 Méthodes de détection d’objets en une seule étape

You Only Look Once (YOLO) [162] considère la détection d’objets comme un problème
de régression, où l’image d’entrée est divisée en plusieurs cellules de grille. Chaque cellule
contient plusieurs boîtes englobantes décrites par les attributs suivants : coordonnées du
centre, taille et score de confiance. Enfin, les prédictions avec des scores élevés sont con-
servées. Le modèle YOLO est généralement beaucoup plus rapide que ses homologues à
deux étapes. Le Single Shot MultiBox Detector (SSD) [122] est un concurrent de YOLO
qui égale la précision des détecteurs contemporains à deux étapes tout en permettant
une vitesse en temps réel. Cependant, il a des difficultés à détecter de petits objets.
En utilisant des boîtes d’ancrage, YOLOv2 [163] a amélioré le modèle YOLO original
pour la détection de petits objets. YOLOv3 [164] a amélioré YOLOv2 en utilisant un
CNN multi-échelle avec des connexions résiduelles pour couvrir diverses tailles d’objets.
YOLOv4 [20] a amélioré YOLOv3 en réorganisant la détection en plusieurs parties dis-
tinctes : backbone, neck et head. Actuellement, les variantes YOLO les plus avancées
en compétition sont : YOLOX [54], PPYOLOE [211], YOLOv7 [199] et YOLOv8 [59].
L’architecture de divers détecteurs d’objets tels que RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN,
RFCN, Mask RCNN, YOLO et SSD est illustrée dans la Figure 2.8, adaptée de [126].

2.5 Apprentissage profond pour la segmentation d’images

2.5.1 Principes fondamentaux de la segmentation d’images

En vision par ordinateur, la segmentation d’images est le processus de partitionnement
d’une image en plusieurs segments, ou ensembles de pixels, pour simplifier sa représen-
tation et la rendre plus significative pour l’analyse. Il existe différents types de segmen-
tation, chacun servant un but distinct pour identifier et catégoriser les régions d’une
image. Les plus couramment discutés sont la segmentation sémantique et la segmenta-
tion d’instance.

Segmentation Sémantique est une tâche de classification au niveau des pixels où
chaque pixel d’une image est assigné à une étiquette de classe. L’objectif est de classifier
chaque pixel dans l’une des catégories prédéfinies, telles que « route », « bâtiment » ou
« arbre » dans une scène, ou « fissure » et « fond » dans le contexte de la détection
de défauts. Cependant, la segmentation sémantique ne distingue pas entre les différents
objets de la même classe. Par exemple, dans une image contenant plusieurs voitures, la
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Figure 2.8: L’architecture des détecteurs d’objets populaires, y compris RCNN, Fast
RCNN, Faster RCNN, RFCN, Mask RCNN, YOLO et SSD. Adaptée de [126].
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segmentation sémantique étiquettera toutes les voitures avec la même catégorie, sans les
différencier. Cette limitation la rend moins efficace lorsque la distinction des objets est
cruciale.

Segmentation d’Instance étend la segmentation sémantique en classifiant non
seulement chaque pixel dans une catégorie, mais aussi en distinguant entre différentes
instances du même objet. Par exemple, si une image contient plusieurs fissures, la seg-
mentation d’instance étiquettera séparément chaque fissure en tant qu’instance distincte,
permettant une identification et une analyse précises de chaque défaut. Des techniques
comme Mask R-CNN [74] ont été développées pour effectuer la segmentation d’instance
en prédisant un masque binaire pour chaque objet détecté dans une boîte englobante.
Comme illustré dans la Figure 2.9, les problèmes de reconnaissance liés à la détection
d’objets comprennent (a) la classification d’objets au niveau de l’image, (b) la détection
d’objets générique au niveau de la boîte englobante, (c) la segmentation sémantique au
niveau des pixels, et (d) la segmentation sémantique au niveau de l’instance.

Figure 2.9: (a) Classification d’objets au niveau de l’image, (b) détection d’objets au
niveau de la boîte englobante, (c) segmentation sémantique au niveau des pixels, (d)
segmentation sémantique au niveau de l’instance [126].
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U-Net est une architecture de réseau de neurones convolutionnel (CNN) largement
utilisée, conçue principalement pour la segmentation d’images biomédicales mais qui a
depuis été adoptée dans divers domaines, y compris la détection de défauts dans les
infrastructures [161]. L’architecture U-Net est particulièrement efficace pour les tâches
nécessitant une localisation et une segmentation précises des objets dans les images.
L’architecture U-Net est nommée en raison de sa forme "U" symétrique, comprenant
deux parties principales : le chemin contractant (encodeur) et le chemin expansif (dé-
codeur). L’encodeur est responsable de capturer le contexte de l’image en réduisant
progressivement ses dimensions spatiales tout en augmentant la profondeur des cartes
de caractéristiques. À l’inverse, le décodeur est conçu pour restaurer la résolution spa-
tiale des cartes de caractéristiques afin de faciliter la localisation précise des objets
segmentés. Une caractéristique clé de U-Net est les connexions de saut entre les couches
correspondantes de l’encodeur et du décodeur, ce qui permet au réseau de conserver des
caractéristiques haute résolution de l’encodeur et d’améliorer la précision de la segmen-
tation. L’architecture de U-Net, comme illustrée dans la Figure 2.10, met en évidence
la forme "U" symétrique comprenant le chemin contractant (encodeur) et le chemin
expansif (décodeur), qui sont connectés par des connexions de saut pour conserver des
caractéristiques haute résolution et améliorer la précision de la segmentation.
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Figure 2.10: L’architecture U-Net, montrant le chemin contractant (encodeur) et le
chemin expansif (décodeur), avec des connexions de saut entre les couches correspon-
dantes [161].

Encodeur L’encodeur de U-Net suit la structure d’un réseau convolutionnel typ-
ique. Il se compose de blocs répétés de deux couches de convolution 3×3, chacune suivie
d’une fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit). Ces blocs sont entrecoupés de
couches de max-pooling 2×2 avec un pas de 2, qui sous-échantillonnent les cartes de car-
actéristiques, réduisant leurs dimensions spatiales tout en doublant le nombre de canaux.
Ce sous-échantillonnage progressif permet au réseau de capturer des caractéristiques de
plus en plus abstraites et complexes, essentielles pour une segmentation précise.

Décodeur Le chemin décodeur de U-Net est conçu pour rééchantillonner les cartes
de caractéristiques à la résolution d’image d’origine. Il le fait en utilisant des convo-
lutions transposées, également appelées up-convolutions ou déconvolutions. Ces con-
volutions transposées augmentent la résolution spatiale des cartes de caractéristiques.
De plus, le décodeur inclut des connexions de saut qui concatènent les cartes de car-
actéristiques rééchantillonnées avec les cartes de caractéristiques correspondantes de
l’encodeur. Cette concaténation garantit que les détails fins perdus lors du processus
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de sous-échantillonnage sont récupérés, ce qui conduit à des segmentations plus pré-
cises. Après concaténation, les cartes de caractéristiques subissent deux convolutions
3×3 suivies d’activations ReLU, affinant la sortie de segmentation.

Couche Finale La couche finale du modèle U-Net se compose d’une convolution 1×1
qui mappe les cartes de caractéristiques au nombre souhaité de classes de sortie. Cette
couche produit une carte de segmentation où chaque pixel est assigné à une probabilité
de classe, facilitant la classification au niveau des pixels.

Convolution Atrous La convolution atrous, également connue sous le nom de
convolution dilatée, est une technique puissante utilisée dans les réseaux de neurones
convolutionnels (CNN) pour étendre le champ réceptif sans augmenter le nombre de
paramètres ou perdre la résolution spatiale. En introduisant des espaces (ou dilata-
tions) entre les poids du filtre, la convolution atrous permet au réseau de capturer un
contexte plus large tout en préservant les détails fins. Cette capacité est particulièrement
bénéfique pour des tâches telles que la détection de fissures, où la reconnaissance des
caractéristiques à plusieurs échelles est cruciale. Dans le contexte de U-Net, l’intégration
des convolutions atrous permet l’extraction de caractéristiques multi-échelles en ajustant
le taux de dilatation, améliorant ainsi la précision de la segmentation des objets de tailles
et de formes variées. La Figure 2.11 démontre l’effet de différents taux de dilatation (1,
2 et 3) sur le champ réceptif du filtre, montrant comment l’augmentation du taux de
dilatation élargit la zone de couverture tout en maintenant le nombre de paramètres du
filtre constant.
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Figure 2.11: Impact de la convolution atrous avec différents taux de dilatation : (a)
taux 1 (convolution standard), (b) taux 2 (dilatation modérée), et (c) taux 3 (dilatation
augmentée), montrant comment le champ réceptif s’étend avec des taux de dilatation
plus élevés tandis que le nombre de paramètres reste constant [70].

Au-delà de U-Net, d’autres architectures populaires dans le domaine de la segmen-
tation d’images incluent SegNet, DeepLab-v3+, MaskLab, PSPNet, Graph-LSTM, et
RAN, chacune offrant des approches et des optimisations uniques pour différentes tâches
de segmentation, comme illustré dans la Figure 2.12.

(a) SegNet (b) DeepLab-v3+ (c) MaskLab

(d) PSPNet (e) Graph-LSTM (f) RAN

Figure 2.12: Architectures populaires de segmentation d’images : (a) SegNet, (b)
DeepLab-v3+, (c) MaskLab, (d) PSPNet, (e) Graph-LSTM, et (f) RAN [136].
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La segmentation d’image peut être formulée comme le problème d’attribution d’étiquettes
aux pixels (segmentation sémantique), ou de partitionnement de l’image en objets in-
dividuels (segmentation d’instances) [136]. La segmentation d’instances étend le champ
de la segmentation sémantique en permettant de délimiter chaque objet individuel dans
la scène. Les modèles de segmentation sont généralement plus complexes que ceux pour
la classification d’images.

Shelhamer et al. [171] ont proposé le Réseau Convolutionnel Entièrement Convo-
lutif (FCN), un jalon dans la segmentation sémantique. Le FCN utilise des couches
convolutionnelles qui lui permettent de produire une carte de segmentation de la même
taille que l’image d’entrée. Chen et al. [26] ont proposé un modèle de segmentation
combinant les CNN et les Champs Aléatoires Conditionnels (CRF), ce qui a permis
d’améliorer la localisation des contours des segments. Chen et al. [27] ont proposé le
modèle DeepLabv3+ qui a amélioré la segmentation en utilisant des convolutions di-
latées. En combinant un auto-encodeur [60] et des CNN, Badrinarayanan et al. [9] ont
proposé le modèle SegNet pour la segmentation sémantique d’images, qui se compose de
réseaux d’encodeur et de décodeur suivis d’une couche de classification pixel par pixel.
Il utilise les caractéristiques calculées lors de l’étape de max-pooling de l’encodeur pour
effectuer un suréchantillonnage non linéaire dans le décodeur. Dans la même veine, Ron-
neberger et al. [161] ont proposé l’architecture U-Net comprenant un chemin contractant
(encodeur) pour capturer le contexte, et un chemin expansif symétrique (décodeur) avec
des connexions résiduelles de saut pour permettre une segmentation précise. Un examen
approfondi des méthodes de segmentation basées sur l’apprentissage profond peut être
trouvé dans [136].

2.6 Classification des défauts du béton en utilisant

l’apprentissage profond

L’entraînement des architectures CNN à partir de zéro nécessite généralement une grande
quantité d’images annotées. Grâce aux techniques d’apprentissage par transfert et de
fine-tuning, les architectures pré-entraînées sur de grands ensembles de données (par
exemple, ImageNet) peuvent être efficacement adaptées pour la classification des dé-
fauts en utilisant un nombre limité de données étiquetées [168]. Le principe est que les
modèles pré-entraînés peuvent extraire des caractéristiques génériques qui peuvent être
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utilisées pour accélérer l’entraînement des modèles spécifiques à une application [30].
Ces techniques ont été largement utilisées pour la classification des défauts du béton :

2.6.1 Classification binaire

Fait référence aux méthodes classifiant les images comme étant un défaut ou un arrière-
plan. La majorité des méthodes traitent du défaut de fissure [218, 158, 3]. En effet, les
fissures sont souvent indicatives de stress ou de faiblesse sous-jacente dans la structure
du pont [2]. Yang et al. [218] ont étudié l’apprentissage par transfert en utilisant
VGG16 pour la classification des fissures dans les infrastructures civiles. La validation
expérimentale sur plusieurs ensembles de données tels que METU, SDNET et BCD a
montré une haute précision. Rajadurai et al. [158] ont développé une méthode pour
la classification des fissures dans le béton en utilisant un modèle AlexNet pré-entraîné.
La méthode a obtenu de bons résultats sur le jeu de données METU. Ali et al. [3] ont
comparé quatre architectures d’apprentissage profond pour la classification des fissures
de béton sur divers ensembles de données, en se concentrant sur des aspects tels que la
taille des données, l’hétérogénéité, la complexité du réseau et les époques d’entraînement.
Su et al. [179] ont utilisé EfficientNet pré-entraîné sur ImageNet pour la détection des
fissures dans le béton. Pour améliorer les performances, des images de fissures provenant
de différents emplacements ont été utilisées pour améliorer la généralisation du modèle.
Zhang et al. [225] ont proposé le modèle CrackNet pour la détection des fissures dans
les pavés. En supprimant les couches de pooling, cette architecture maintient la taille
de l’image inchangée, ce qui a permis au modèle d’atteindre de bonnes performances.
Qi et al. [154] ont développé une méthode basée sur CNN pour détecter les micro-
fissures dans les structures en béton sous l’eau. Cette méthode aborde des défis tels que
l’éclairage inégal et la distorsion des couleurs typiques des environnements sous-marins
grâce à des techniques avancées de prétraitement d’images. Cependant, pour que ces
méthodes fonctionnent bien, elles supposent généralement que les images sont prises à
courte distance ou déjà prétraitées pour éliminer les éléments structurels du pont. La
Figure 2.13 illustre les résultats de classification des fissures du travail de Yang et al.
[218].
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Figure 2.13: Résultats de la classification de la détection des fissures en utilisant VGG16
de Yang et al. [218].

2.6.2 Classification de défauts multiples

Les méthodes de classification de défauts multiples se situent dans l’un des deux scénarios
suivants : 1) classification multi-classe, qui attribue une étiquette unique à l’image, et
2) classification multi-étiquette, qui peut attribuer plus d’une étiquette à l’image.

Gao et al. [49] ont proposé le concept de Structural ImageNet pour la classification
des défauts de béton. Un petit nombre d’images (2000) ont été étiquetées manuelle-
ment pour réaliser quatre tâches de reconnaissance : identification du type de composant
(poutre/colonne ou mur), vérification de l’état de l’effritement (effritement ou non),
évaluation du niveau de dommage (pas de dommage, dommage mineur, et dommage
modéré/lourd), et détermination du type de dommage (aucun, flexion, cisaillement, et
combiné). Ensuite, un VGGNet pré-entraîné est utilisé comme base pour implémenter
les quatre tâches en utilisant l’extraction de caractéristiques (apprentissage par trans-
fert) et le fine-tuning. Les modèles obtenus ont montré des résultats prometteurs en
classification. Bail et al. [10] ont développé l’approche Mask Regional CNNs pour
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classifier automatiquement les défauts de béton. Un ensemble de données similaire à
Common Objects in Context (COCO) [120] a été généré pour entraîner les modèles. Les
tests effectués sur le jeu de données Phi-Net [51] ont montré de bonnes performances
pour la classification des défauts de fissure et d’effritement. Paques et al. [150] ont pro-
posé une approche de classification multi-étiquette utilisant Vision Transformer (ViT).
L’article aborde des défis tels que le déséquilibre des classes et l’étiquetage bruyant grâce
à l’apprentissage auto-supervisé et aux fonctions de perte équilibrée par classe.

Bukhs et al. [21] ont comparé les modèles VGG16 [176], ResNet50 [73] et InceptionV3
[182] pour la classification multi-classe des défauts de béton. Les modèles ont d’abord été
pré-entraînés en utilisant l’apprentissage par transfert inter-domaine ou intra-domaine,
puis ajustés pour classifier les défauts. Ils ont conclu que l’apprentissage par transfert
inter-domaine donne généralement de meilleures performances. De plus, la combinaison
de l’apprentissage inter-domaine et intra-domaine a donné de meilleurs résultats que
l’utilisation de leurs homologues seuls. Mundt et al. [138] ont proposé le jeu de données
CODEBRIM et comparé deux approches d’apprentissage par renforcement basées sur
l’apprentissage méta, MetaQNN et la recherche efficace d’architecture de réseau neu-
ronal, pour trouver des CNN adaptés à la classification multi-classe des défauts. Zhu et
al. [235] ont utilisé un modèle InceptionV3 pré-entraîné pour la classification de défauts
multiples, ce qui a donné une haute précision sur les images collectées par les auteurs.
Cependant, aucun test n’a été effectué sur d’autres ensembles de données. Höthwohl et
al. [83] ont proposé une approche hiérarchique en trois étapes basée sur InceptionV3,
pour classifier les images comme ne contenant pas de défaut, un défaut ou plusieurs
défauts. Shin et al. [175] ont proposé un modèle de classification de défauts multiples
(CMDnet) qui étend VGG16 [176] en ajoutant une couche de pooling hybride et un
module d’attention. La méthode a montré de hautes performances pour classifier les
fissures, l’exposition des armatures et la délamination. Zoubir et al. [240] ont proposé
un ensemble de données de plus de 6 900 images présentant trois défauts courants des
ponts en béton : fissures, efflorescence et effritement. Ensuite, trois modèles basés sur
VGG16 [176] ont été entraînés et comparés pour la classification des défauts. La Fig-
ure 2.14 démontre les résultats de classification de défauts multiples utilisant le modèle
CMDnet.
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Figure 2.14: (a) Intact; (b) Fissure; (c) Exposition des armatures; (d) Délamination; (e)
Fuite. Résultats de classification de défauts multiples utilisant le modèle CMDnet de
Shin et al. [175].

La classification des défauts du béton permet de classer rapidement les images en
catégories de défauts. De plus, les annotations au niveau de l’image sont relativement
faciles à obtenir. Cependant, pour réussir, les images doivent être préalablement net-
toyées des éléments structurés. Enfin, les méthodes de classification ne fournissent pas
d’information sur la localisation des défauts. Le Tableau 2.3 ci-dessous résume cer-
tains des principaux algorithmes de classification de défauts multiples présentés dans la
littérature.

Table 2.3: Résumé des algorithmes de classification de défauts multiples.

Référence Architecture Jeu de données Tâche Année
Gao et al. [49] VGGNet (pré-entraîné) Structural ImageNet Multi-classe 2018
Bail et al. [10] Mask R-CNN COCO-like Multi-classe 2021
Paques et al. [150] Vision Transformer Phi-Net Multi-étiquette 2023
Bukhs et al. [21] VGG16/ResNet50/InceptionV3 Divers Multi-classe 2021
Shin et al. [175] CMDnet (VGG16 + pooling hybride et attention) SF (1981 images) Multi-classe 2020
Zoubir et al. [240] VGG16 SF (6 900 images) Multi-classe 2022
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2.7 Détection des défauts du béton en utilisant l’apprentissage

profond

La détection des défauts vise à estimer l’emplacement des défauts présents dans l’image.
Les méthodes existantes ont abordé cet objectif par deux approches principales : 1)
Localisation des défauts par des boîtes englobantes (BB) et 2) Localisation des défauts
par segmentation :

2.7.1 Détection de défauts de béton basée sur des boîtes en-

globantes à deux étapes

Kim et al. [97] ont utilisé le R-CNN pour la détection des fissures. Cependant, la méth-
ode peut manquer les fissures non contrastées et est intensivement computationnelle.
Haciefendioglu et al. [67] ont utilisé Faster-RCNN pour détecter les fissures de pavé.
La méthode a une haute précision pour la détection des fissures, mais elle n’est pas
robuste aux changements d’échelle. Yao et al. [222] ont proposé une méthode basée
sur GoogleNet [182] pour la détection des trous de boulons. La méthode est capable
de détecter des défauts même lorsqu’elle est entraînée sur un nombre limité d’exemples
étiquetés et en présence d’illuminations non uniformes et d’ombres. Kang et al. [91] ont
proposé une méthode pour la détection, la localisation et la quantification des fissures.
Tout d’abord, Faster-RCNN est utilisé pour produire des BB pour les fissures, qui sont
ensuite segmentées en parties fissure et arrière-plan. Ensuite, l’épaisseur et la longueur
des fissures sont calculées pour évaluer le défaut. Mishra et al. [140] ont développé une
méthode en deux étapes pour la détection des fissures basée sur YOLOv5 [58]. Tout
d’abord, les fissures sont identifiées et localisées en utilisant des BB, puis la longueur
des fissures est calculée.

Xu et al. [209] ont proposé une méthode basée sur Fast-RCNN pour détecter les
dommages sismiques sur les surfaces en béton armé (par exemple, fissures, effritement,
exposition des armatures et flambement). La méthode offre généralement une bonne
précision, mais manque d’efficacité puisque les ancres de BB sont extraites d’une seule
image dans chaque lot. Li et al. [111] et Marin et al. [132] ont développé des modèles
basés sur Faster-RCNN pour la détection et la localisation des défauts de béton. Ces
méthodes ont donné une bonne précision, mais elles nécessitent un temps d’exécution
élevé. Wan et al. [196] ont proposé une méthode de détection des défauts du béton
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basée sur ViT. La méthode offre une bonne précision de détection, mais nécessite de
grands ensembles de données pour l’entraînement du modèle. Fu et al. [48] ont proposé
un modèle pour la détection des fissures de béton basé sur EfficientNetV2 avec des
améliorations dans ses blocs initiaux, intermédiaires et finaux. Le modèle a été intégré
à Faster R-CNN, et a démontré de hautes performances pour la classification et la
détection des fissures en utilisant plusieurs ensembles de données.

2.7.2 Détection des défauts de béton par des boîtes englobantes

à une étape

Teng et al. [187] et Deng et al. [37] ont proposé des méthodes basées sur YOLOv2 pour
la détection des fissures. Ils ont montré de bons résultats pour la détection en temps
réel sur des images prises à courte distance. Cui et al. [35] ont proposé une version
améliorée de YOLOv3 pour détecter l’érosion sur les surfaces en béton. La méthode a
obtenu de bons résultats sur les défauts à courte distance sur des fonds propres. Zhang
et al. [227] ont utilisé le YOLOv3 pour la détection multi-classes des défauts de béton
(par exemple, fissures, éclatements, écaillages, et barres exposées). Le modèle a obtenu
de bonnes performances pour les défauts à courte distance. Wu et al. [204] ont utilisé
YOLOv4 pour la détection des fissures de béton en employant une stratégie d’élagage
pour surmonter le problème des CNNs sur-paramétrés. Wang et al. [201] ont développé
un modèle automatisé de détection des défauts de béton en une seule étape basé sur
EfficientNet. Le modèle fusionne des caractéristiques de bas niveau et de haut niveau
pour une meilleure détection des défauts.

Jiang et al. [88] ont utilisé une version améliorée de YOLOv3 pour la détection de
défauts multiples sur des surfaces en béton. Le modèle combinait EfficientNet-B0 et Mo-
bileNetV3, pré-entraînés sur MS-COCO, et des convolutions séparables en profondeur.
Kumar et al. [106] ont utilisé YOLOv3 pour détecter les éclatements et les fissures
sur les surfaces en béton. La validation de la méthode a été effectuée sur 800 images
annotées, déjà recadrées pour faciliter la localisation des défauts. Zou et al. [239] ont
utilisé YOLOv4 pour détecter plusieurs types de défauts de béton, tels que les fissures,
les éclatements, les barres exposées et les barres fléchies. Ils ont également utilisé des
convolutions séparables en profondeur pour réduire le coût de calcul pour l’entraînement
et la prédiction du modèle. La plupart des modèles ci-dessus obtiennent généralement
de bonnes performances pour les images à courte distance.
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La détection des défauts de béton par des boîtes englobantes (BB) présente plusieurs
avantages pratiques en ce que les annotations sont relativement faciles à obtenir, et les
modèles peuvent effectuer une détection en temps réel. Cependant, ils ont une limitation
pour détecter les défauts à différentes distances d’acquisition ou pour localiser de petits
défauts sur des fonds encombrés. Enfin, la plupart des méthodes ci-dessus ont été
proposées pour localiser des défauts simples et connectés. Par conséquent, elles sont
limitées pour traiter les défauts qui se chevauchent et les défauts fragmentés.

2.8 Détection des défauts par segmentation

Pour générer une segmentation grossière des fissures, Dorafshan et al. [40] et Han et al.
[69] ont entraîné des classificateurs basés sur CNN pour étiqueter des patchs d’images
locales en classes de fissures ou d’arrière-plan. Cependant, étant donné le nombre de
patchs classifiés, ces méthodes entraînent un coût computationnel énorme, en plus de leur
manque de précision pour identifier les détails fins des fissures. Pour une segmentation
fine des fissures, Dung et al. [42], Zhang et al. [228], et Benz et al. [13] ont proposé des
méthodes basées sur les modèles FCN [171], SegNet [9] et U-Net [161], respectivement.
Ces méthodes ont montré une bonne précision sur des images à courte distance avec
des arrière-plans propres. Cependant, elles perdent leur efficacité lorsque les images
contiennent des défauts qui se chevauchent ou des arrière-plans encombrés. Mei et al.
[134] ont proposé une méthode de segmentation des fissures basée sur un réseau neuronal
densément connecté avec fusion de caractéristiques à plusieurs niveaux et une nouvelle
fonction de perte prenant en compte la connectivité des pixels. La méthode a donné
une bonne précision de segmentation pour des images acquises avec différents réglages
de caméra.

Yang et al. [216] et Bhowmick et al. [17] ont proposé des méthodes basées sur les
modèles FCN [171] et U-Net [161], respectivement, pour segmenter les fissures sur des
images de surfaces en béton. Les deux méthodes ont ajouté des étapes de post-traitement
basées sur des opérations morphologiques pour mesurer la longueur, la largeur, la surface
et l’orientation des fissures. Meng [133] a proposé le modèle CrackNet pour la segmen-
tation des fissures basé sur une combinaison des architectures FCN et U-Net. Ce modèle
a utilisé la colonne vertébrale ResNet101 pour extraire un ensemble de caractéristiques
riches pour identifier les détails fins des fissures. Sun et al. [181] ont proposé un modèle
basé sur le modèle DeepLabv3+ [27] pour segmenter les défauts de fissures et de trous de
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vers sur des surfaces en béton. Grâce à l’utilisation du modèle Xception [32], la méthode
a permis une segmentation précise des deux défauts à plusieurs échelles. Cependant, il
n’est pas facilement applicable aux défauts qui se chevauchent ou aux défauts acquis à
différentes distances.

Li et al. [113] ont proposé une méthode pour la segmentation de plusieurs défauts de
béton basée sur le FCN [171] et la colonne vertébrale DenseNet121. La méthode peut
segmenter plusieurs types de défauts, y compris les fissures, l’effritement, l’efflorescence
et les trous. Zou et al. [238] ont proposé le modèle DeepCrack pour segmenter les
fissures de pavage, basé sur une architecture d’auto-encodeur inspirée du modèle SegNet
[9]. Les tests effectués sur des ensembles de données de pavage ont montré de bonnes
performances. Wang et al. [200] ont comparé cinq modèles de segmentation de fissures
de bout en bout utilisant différentes approches, et DeepLabv3+ avec un ResNet101 [27]
a obtenu la plus haute précision. Yang et al. [217] ont proposé un réseau de boost
pyramidal et hiérarchique (FPHBN) pour la détection des fissures de pavage, qui intègre
des informations contextuelles aux caractéristiques de bas niveau. La méthode permet
de segmenter précisément les fissures à courte distance. Zhang et al. [229] ont proposé
un réseau neuronal à trois flux qui combine des informations spatiales, contextuelles et
de bordure pour une segmentation fine des fissures. Al-Huda et al. [4] ont proposé un
modèle pour la segmentation sémantique des fissures de pavage qui intègre une fonction
de perte hybride renforçant la détection des fissures fines et l’affinement des bordures des
fissures. Le modèle a obtenu une haute précision pour plusieurs ensembles de données.
Mask R-CNN est un développement de Faster RCNN en prédisant un masque binaire
supplémentaire qui identifie les pixels d’objets à l’intérieur des boîtes englobantes [74].
Kim et al. [98] ont développé une méthode utilisant Mask R-CNN pour la segmentation
des défauts d’instance qui est réalisée en parallèle avec la détection. La méthode a été
appliquée avec succès à la détection de multiples défauts de béton, y compris les fissures,
l’efflorescence, les barres exposées et l’effritement, où de bonnes performances ont été
obtenues.

La segmentation des défauts de béton a le mérite de localiser précisément les bordures
des défauts. Cependant, les annotations pour la segmentation sont difficiles et longues
à obtenir. De plus, les méthodes de segmentation ont une limitation pour détecter de
petits défauts ou des défauts non contrastés sur des fonds encombrés ou non homogènes.
Ces méthodes sont également moins efficaces pour traiter les défauts qui se chevauchent.
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Table 2.4: Méthodes représentatives de classification et de détection de défauts concrets
basées sur le deep learning (Partie 1). Dans la colonne précision, nous rapportons la
précision de la classification, le mAP de détection ou le F1 score de segmentation. Pour
les articles avec plusieurs jeux de données, les meilleurs résultats sont notés. Si d’autres
métriques sont utilisées, elles sont spécifiées.
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Table 2.5: Méthodes représentatives de classification et de détection de défauts concrets
basées sur le deep learning (Partie 2). Dans la colonne précision, nous rapportons la
précision de la classification, le mAP de détection, ou le F1 score de segmentation. Pour
les articles avec plusieurs jeux de données, les meilleurs résultats sont notés. Si d’autres
métriques sont utilisées, elles sont spécifiées.
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Cette revue de la littérature établit la base pour comprendre le paysage actuel du
SHM et l’impact transformateur du deep learning dans ce domaine. Elle met en lumière
la lacune de recherche que cette thèse vise à combler et justifie les nouvelles méthodolo-
gies proposées dans les chapitres suivants, les situant dans le contexte plus large des
avancées en cours dans ce domaine.

2.8.1 Conclusion du Chapitre

Ce chapitre a fourni une revue exhaustive de la littérature concernant les défauts du
béton dans les ponts et l’application des techniques d’apprentissage profond à la classifi-
cation d’images, à la détection d’objets et à la segmentation d’images dans ce domaine.
La taxonomie des défauts explorée dans ce chapitre constitue la base pour comprendre
les complexités du suivi de l’état des structures (Structural Health Monitoring, SHM ).
De plus, divers modèles d’apprentissage profond, allant des réseaux de neurones con-
volutifs (CNNs) aux modèles hybrides comme les systèmes basés sur l’attention et les
réseaux adversariaux génératifs, ont été examinés dans le contexte de la détection et de
la classification des défauts.

La discussion sur les approches classiques et modernes de l’apprentissage profond
révèle les avancées significatives dans l’automatisation de l’analyse des défauts du bé-
ton. Cependant, des défis subsistent, notamment en ce qui concerne l’amélioration de la
précision, la prise en compte des limitations de l’annotation des données et l’optimisation
des performances des modèles pour des applications concrètes dans le monde réel. Ces
défis ouvrent la voie aux méthodologies explorées dans le chapitre suivant, qui se con-
centrera sur l’évaluation comparative des techniques d’apprentissage profond les plus
récentes pour détecter et classifier les défauts du béton de manière plus efficace.



Chapitre 3

Évaluation comparative de la détection
et de la classification des défauts du
béton

3.1 Introduction

Ce chapitre met l’accent sur la transition de la théorie à la pratique, en démontrant
comment les techniques de deep learning sont exploitées pour améliorer la précision,
l’efficacité et la fiabilité de la détection et de la classification des défauts du béton. À
travers une exploration détaillée du développement, de l’entraînement et des processus
d’évaluation des modèles, nous illustrons le processus complexe d’adaptation des modèles
de deep learning aux exigences spécifiques de la surveillance de la santé structurelle. En
présentant diverses architectures de modèles, des stratégies d’utilisation des jeux de
données et des références de performance, ce chapitre vise à fournir une vue d’ensemble
complète de l’état actuel des applications du deep learning pour la détection des défauts
du béton et à souligner le potentiel des avancées futures dans ce domaine.

3.2 Métriques d’évaluation standard pour la classifi-

cation, la détection et la segmentation

Il existe différentes métriques pour évaluer la classification, la détection basée sur les
boîtes englobantes (BB) et la segmentation. La principale différence réside dans les



3.2. MÉTRIQUES D’ÉVALUATION STANDARD POUR LA CLASSIFICATION, LA
DÉTECTION ET LA SEGMENTATION

52

entités classifiées qui sont considérées. Étant donné que la classification est effectuée
au niveau de l’image, les métriques de classification décriront la précision des catégories
d’images prédites. Les métriques pour la détection décriront la précision de la localisation
des défauts à l’aide soit de boîtes englobantes, soit de segmentation.

Pour simplifier la description des métriques existantes, nous pouvons considérer le
cas binaire d’un défaut par rapport à l’arrière-plan; la version multi-classes des métriques
peut être construite en moyennant les métriques binaires sur toutes les classes. Dans ce
contexte, nous pouvons formuler les métriques en fonction des concepts de vrais positifs
(TP ), faux positifs (FP ), vrais négatifs (TN) et faux négatifs (FN), respectivement.
Notez que si nous avons N points de données, alors N = TP + TN + FP + FN . Les
métriques suivantes peuvent être dérivées pour la classification et la détection (les points
de données sont des images pour la classification, des boîtes englobantes (BB) pour la
détection basée sur BB, et des pixels pour la segmentation). Chacune des métriques
donne une perspective spécifique et nuancée sur la performance du modèle :

– Précision: P = TP
TP+FP

– Rappel: R = TP
TP+FN

– Taux de vrais positifs (sensibilité): TPR = R

– Taux de faux positifs: FPR = FP
FP+TN

– Taux de vrais négatifs (spécificité): TNR = TN
TN+FP

– Taux de faux négatifs: FNR = FN
FN+TP

– Précision: Acc = TP+TN
TP+TN+FP+FN

– Précision équilibrée: BA = TPR+TNR
2

Pour la détection basée sur BB, soit Bgt et Bp les BB de vérité terrain et prédites
pour un défaut. La métrique suivante est cruciale pour définir d’autres métriques de
détection :

– Intersection over union: IoUB = Bp∩Bgt

Bp∪Bgt

Pour un cas multi-classes, on peut moyenner la valeur de IoUB sur toutes les classes. En
utilisant IoUB, un défaut est un vrai positif (TP ) lorsque IoUB ≥ τ et un faux positif
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(FP ) lorsque IoUB < τ , où τ est un seuil donné (typiquement τ = 0.5). Un faux négatif
FN signifie que le défaut n’a pas été détecté, tandis qu’un vrai négatif (TN) correspond
à toute BB pour l’arrière-plan qui n’est pas détectée comme un défaut. Étant donné
qu’il existe de nombreuses possibilités pour TN , il n’est souvent pas utilisé dans les
métriques. À partir des valeurs TP , FP et FN , on peut calculer la Précision (P ) et le
Rappel (R), ainsi que les métriques suivantes :

– Courbe Précision-Rappel: est obtenue en faisant varier la valeur du seuil pour la
métrique IoUB.

– Précision moyenne (AP): est calculée en utilisant l’aire sous la courbe (AUC) de
la courbe Précision-Rappel. Plus l’aire est grande, meilleure est la performance
de la méthode pour la détection. En pratique, AP est la Précision moyennée sur
toutes les valeurs de Rappel entre 0 et 1.

– Précision moyenne (mAP): est calculée en prenant la moyenne de AP sur toutes
les K classes de défauts et/ou sur tous les seuils IoUB:

– Précision moyenne: mAP = 1
K

∑K
k=1APk

Dans les scénarios d’entraînement typiques, la métrique mAP , pour les seuils dans
la plage 0.5 : 0.95, est utilisée pour sélectionner le meilleur modèle sur l’ensemble de
validation. Le seuil de 0.5 est généralement utilisé pour évaluer la méthode sur l’ensemble
de test.

Dans la segmentation des défauts, la performance du modèle peut être évaluée par
un ensemble de métriques spécialisées calculées au niveau des pixels, chacune fournissant
des informations sur différents aspects de la précision de la segmentation :

– Précision des pixels: PA = TP+TN
TP+TN+FP+FN

.

– Indice de Jaccard: J = TP
TP+FP+FN

.

– Coefficient de Dice: D = 2×TP
2TP+FP+FN

.

– Intersection sur union moyenne: mIoU = 1
K

∑K
k=1 IoUk

Le Coefficient de Dice (D) et l’Indice de Jaccard (J) sont liés comme suit: D = 2J
1+J

.
Il est à noter qu’il n’existe pas de métrique universellement applicable, mais qu’il faut
plutôt utiliser un sous-ensemble des métriques, et aussi faire attention à l’interprétation
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de leurs valeurs. Par exemple, un très haut PA accompagné de faibles valeurs de D et J
peut se produire lorsqu’un défaut n’est pas bien segmenté, mais occupe une très petite
partie de l’image par rapport à un arrière-plan dominant. Ainsi, le fond correctement
classifié dominera tout le numérateur de PA, résultant en un score illégitimement élevé.

3.3 Évaluation comparative des modèles

Il existe des centaines de travaux de recherche sur la classification et la détection des
défauts du béton. Cependant, pour la grande majorité d’entre eux, la mise en œuvre n’est
pas disponible. De plus, les méthodes utilisent différents jeux de données et conditions
expérimentales pour leur validation. Par conséquent, la comparaison directe des résultats
obtenus par chaque méthode est impossible.

L’objectif de cette évaluation comparative est de fournir au lecteur une comparai-
son avec des conditions unifiées, équitables et égales pour les modèles de base dans la
classification et la détection des défauts du béton. Ces modèles constituent les bases de
la majorité des méthodes de classification et de détection des défauts du béton. Nous
avons entraîné ces modèles par apprentissage par transfert et ajustement fin, en utilisant
des jeux de données populaires de défauts du béton.

3.3.1 Jeux de données

Pour ce benchmarking, nous avons utilisé les jeux de données CODEBRIM, MCDS,
CSSC, BCD, CDS et SDNET pour la classification des défauts. Nous rappelons que
CODEBRIM et MCDS sont des jeux de données multi-étiquettes et que CSSC con-
tient des défauts de fissuration et d’écaillage, tandis que BCD, CDS et SDNET traitent
uniquement des fissures. Pour la détection des défauts, nous utilisons CODEBRIM qui
possède des annotations appropriées sous forme de boîtes englobantes. Enfin, pour la
segmentation des défauts, nous avons utilisé les jeux de données CrSpEE, LCW, BCL,
DeepCrack et S2DS. Tous les modèles ont été pré-entraînés en utilisant le jeu de données
ImageNet.
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Table 3.1: Évaluation des modèles de classification des défauts.

Binaire Multi-classes Multi-étiquettes
Modèles #Param Profondeur BCD CDS SDNET CSSC CODEBRIM MCDS CODEBRIM

+ MCDS
ResNet50 25.6M 107 0.99 0.95 0.96 0.99 0.96 0.93 0.95
EfficientNetV2L 119M - 0.99 0.96 0.97 0.99 0.96 0.94 0.95
MobileNetV3Large 5.4M 263 0.99 0.93 0.96 0.99 0.94 0.90 0.93
DenseNet201 20.2M 402 0.99 0.95 0.96 0.99 0.96 0.94 0.95
InceptionV3 23.9M 189 0.99 0.89 0.95 0.99 0.94 0.89 0.92
Xception 22.9M 81 0.99 0.93 0.96 0.99 0.95 0.89 0.95
VGG19 143.7M 19 0.99 0.88 0.95 0.97 0.92 0.87 0.92
ViT (Transformer) 85.8M 12 0.99 0.83 0.75 0.98 0.91 0.82 0.91

3.3.2 Classification des défauts de béton

Comparaison des modèles de base

Dans cette expérience, nous avons évalué des modèles de classification de défauts dans
trois scénarios différents. Le premier scénario concerne la classification binaire pour des
jeux de données traitant de la détection de défauts uniques par rapport à l’arrière-plan.
Le deuxième scénario concerne la classification multi-classes où une image ne contient
qu’une seule étiquette de défaut parmi plusieurs candidats. Le troisième scénario con-
cerne la classification multi-étiquettes où une image peut contenir une ou plusieurs in-
stances de défauts de différentes classes. Pour permettre des sorties multi-étiquettes,
nous avons ajusté les réseaux pour prédire plus d’une étiquette en utilisant la fonction
d’activation Sigmoid au lieu de Softmax dans les couches finales.

Nous avons comparé les modèles pré-entraînés suivants : ResNet50 [73], Efficient-
NetV2L [185], MobileNetV3Large [79], DenseNet201 [81], InceptionV3 [182], Xception
[32] et VGG19 [176]. Ces modèles ont été choisis pour leurs diverses propriétés, telles
que la taille, la profondeur et la capacité à traiter différentes échelles d’images. Ils ont
également été largement utilisés dans la littérature sur la classification et la détection
des défauts du béton. Chaque modèle a été pré-entraîné sur ImageNet et ajusté sur les
données de détection des défauts du béton. Nous avons également entraîné le modèle
Transformer visuel à partir de zéro.

Le tableau 3.1 présente la précision moyenne de classification obtenue sur les jeux de
données CODEBRIM, MCDS, CSSC, BCD, CDS et SDNET. Tous les modèles CNN ont
bien performé dans les trois scénarios, et les meilleures performances ont été obtenues
par EfficientNetV2L et DenseNet201. EfficientNetV2L a la capacité de redimensionner
la largeur du réseau, la profondeur et la résolution de l’image, tandis que DenseNet2021
permet des architectures plus profondes grâce à des connexions de saut denses. Ces
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(a) (b)

Figure 3.1: Cartes de corrélation des défauts dans les jeux de données CODEBRIM et
MCDS.

propriétés permettent aux modèles d’extraire des caractéristiques de défaut plus riches.
Notez que les performances les plus faibles ont été obtenues par VGG19, qui a une ar-
chitecture plus superficielle par rapport aux autres modèles et au ViT. En effet, ViT
nécessite généralement un grand nombre de données étiquetées pour assurer des perfor-
mances équivalentes ou supérieures à celles des CNNs. La Figure 3.2 présente quelques
exemples difficiles pour la classification des défauts du béton. Les première, deuxième
et troisième lignes illustrent respectivement l’influence des variations d’éclairage, de la
portée d’acquisition et du chevauchement des défauts sur la prédiction des défauts. Tous
les défauts n’ont pas été bien prédits dans les sorties du modèle.

3.3.3 Détection des défauts de béton

Dans cette section, nous présentons les résultats de la détection des défauts de béton en
utilisant certains des modèles les plus récents pour la détection d’objets. Ces modèles
incluent Faster-RCNN [227], qui est une méthode de détection en deux étapes, et des
méthodes de détection en une seule étape : YOLOv3 [88], SSD [88], RetinaNet [119],
YOLOX [54] et YOLOR [198]. Nous avons également testé YOLOv7, YOLOv8 et Mask
RCNN pour effectuer simultanément la détection et la segmentation d’instances.

Le tableau 3.2 montre les performances des modèles. Nous présentons également les
caractéristiques des modèles, y compris le type de tête de classification, la fonction de
perte utilisée dans la détection, et le temps d’inférence. D’après les résultats, YOLOX,
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(a) Image échantillon de CODEBRIM avec les étiquettes vraies : {Fissure, Efflores-
cence, Tache de corrosion}. (b) et (c) sont des versions de (a), avec un éclairage élevé
et faible, respectivement. Les étiquettes prédites sont : (a) {Fissure, Efflorescence,
Tache de corrosion}, (b) {Fissure, Efflorescence, Barres exposées} et (c) {Efflores-
cence}

(d) Image échantillon de CODEBRIM avec les étiquettes vraies : Fissure, Barres
exposées, acquise à partir d’une vue de portée éloignée. (e) Les mêmes défauts
acquis à partir d’une vue de portée moyenne. (f) et (g) sont des images recadrées de
(e). Les étiquettes prédites sont : (d) {Écaillage et Barres exposées} (e) {Écaillage,
Barres exposées}. (f) {Fissure} et (g) {Barres exposées}.

(h), (i) et (j) sont des images échantillons de MCDS avec des défauts qui se
chevauchent avec les étiquettes vraies : (h) {Écaillage, Tache de corrosion}. (i)
{Écaillage, Barres exposées}, (j) {Écaillage, Barres exposées, Tache de corrosion,
Fissures}. Les étiquettes prédites sont : (h) {Tache de corrosion}, (i) {Écaillage,
Efflorescence, Barres exposées, Tache de corrosion} (j) {Écaillage, Barres exposées,
Tache de corrosion}.

Figure 3.2: Illustration des défis de classification des défauts. Les première, deuxième
et troisième lignes montrent respectivement l’effet des changements d’éclairage, des dif-
férentes portées d’acquisition et du chevauchement des défauts sur la classification des
défauts du béton.
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Table 3.2: Comparaison des détecteurs de défauts les plus récents.

Méthode mAP
@0.5(%)

Une
étape

Deux
étapes

Perte de
classification

Perte de
régression

Temps
d’inférence
(s)

YOLOv3[164] 64.8 ✓ - Entropie
croisée

L2 0.05

SSD [88] 64.1 ✓ - Entropie
croisée

L1 lissée 0.06

YOLOv3 [227] 79.9 ✓ - Focale L2 0.05
Faster R-CNN

[159]
74.4 - ✓ Entropie

croisée
L1 lissée 0.14

RetinaNet
[119]

88.4 ✓ - Focale L1 lissée 0.07

YOLOX [54] 91.8 ✓ - Entropie
croisée binaire

L1 lissée 0.04

YOLOv5-l [58] 41.7 ✓ - Entropie
croisée binaire

L1 lissée 0.02

YOLOv8-l [59] 59.6 ✓ - Entropie
croisée binaire

L1 lissée 0.02

(SSD)[88] 64.1 ✓ - Entropie
croisée

L1 lissée 0.06

YOLOR [198] 89.2 ✓ - Entropie
croisée

L2 0.05
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YOLOR et RetinaNet ont donné les meilleurs résultats, tandis que les performances
les plus faibles ont été obtenues par YOLOv5. Il est à noter que, parmi les méthodes
les plus récentes, YOLOv7 et YOLOv8 se distinguent par leur capacité à extraire des
caractéristiques plus fines grâce à une conception optimisée des boîtes d’ancrage et à
l’intégration de mécanismes d’attention avancés. Ces améliorations leur permettent
d’obtenir de meilleurs résultats en détection, en particulier pour les images acquises à
courte portée. Toutefois, dans le contexte de la segmentation, leurs performances restent
limitées : ils génèrent souvent un nombre important de faux positifs et manquent certains
défauts subtils, notamment lorsque les images présentent des arrière-plans simples ou
sont capturées à moyenne ou longue distance. En effet, étant donné que la plupart
des modèles sont entraînés sur des défauts acquis à courte portée, il leur est difficile
d’acquérir des caractéristiques constantes à différentes échelles, ce qui peut entraîner
des performances moins bonnes pour la détection de défauts à différentes distances. La
Figure 3.3 montre quelques exemples difficiles pour la détection, où certains défauts sont
complètement manqués par les modèles lorsque les images sont acquises à moyenne ou
longue portée.

Figure 3.3: Exemples montrant des images difficiles pour la détection des défauts de
béton [76].
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Table 3.3: Comparaison des modèles de segmentation d’instances de défauts

Modèle Boîte mAP@0.5 Masque mAP@0.5 Temps d’inférence(s)
YOLOv7 0.93 0.90 0.03
YOLOv8l 0.90 0.87 0.02

Mask RCNN 0.51 0.31 0.2

Table 3.4: Comparaison de l’Exactitude par Pixel des modèles de segmentation des
défauts.

Jeux de données
Modèle LCW BCL DeepCrack
U-Net 0.99 0.99 0.98

LinkNet 0.99 0.99 0.97
FPN 0.99 0.99 0.97

SegFormer 0.99 0.99 0.96

Table 3.5: Résultats de la perte et du Dice des modèles de segmentation sémantique des
défauts sur le jeu de données S2DS

Corrosion Efflorescence Fissures Écaillage Temps d’inférence (s)
Modèle Perte Dice Perte Dice Perte Dice Perte Dice
U-Net 0.14 0.86 0.12 0.88 0.29 0.72 0.07 0.92 0.04

LinkNet 0.18 0.81 0.10 0.90 0.27 0.72 0.10 0.89 0.06
FPN 0.21 0.78 0.08 0.91 0.39 0.61 0.09 0.92 0.03

PSPNet 0.21 0.79 0.06 0.93 0.52 0.48 0.08 0.92 0.02

Enfin, pour la segmentation d’instances, nous avons comparé YOLOv7, YOLOv8 et
Mask-RCNN sur le jeu de données CrSpEE. Le tableau 3.3 montre les résultats obtenus.
Clairement, YOLOv7 et YOLOv8 ont obtenu les meilleurs résultats à la fois pour la
détection et la segmentation. YOLOv7 a légèrement mieux performé que YOLOv8,
tandis que Mask-RCNN a obtenu les résultats les moins bons. Nous avons également
implémenté des modèles de base pour la segmentation de fissures dans les jeux de don-
nées LCW, BCL et DeepCrack, en utilisant les architectures UNet, LinkNet, FPN et
SegFormer. Le tableau 3.4 présente les résultats obtenus, où le modèle UNet a donné
les meilleurs résultats en général. La Figure 3.4 présente plusieurs exemples de résultats
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(a) (b)

Figure 3.4: Illustration de quelques défis de segmentation des défauts : (a) et (b) mon-
trent la segmentation obtenue par YOLOv7 et YOLOv8, respectivement.

de segmentation utilisant les modèles YOLOv7 et YOLOv8. On peut observer que les
images caractérisées par un faible contraste, une prise de vue à longue distance, et de
petits défauts dans des arrière-plans complexes posent particulièrement un défi pour les
modèles, entraînant une segmentation imprécise. Notez que la segmentation des défauts
de béton, tant pour les instances que pour les segments sémantiques, rencontre certains
défis similaires.

Figure 3.5: Histogrammes du nombre d’instances (masques) par image.

Enfin, identifier et séparer plusieurs instances dans une image par segmentation est
un immense défi. Dans plusieurs cas, des instances du même type de défaut peuvent
exister dans une image, ce qui rend difficile de les différencier. La Figure 3.5 montre
les distributions des instances par image dans les jeux de données BCL, LCW, et Deep-
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Crack. Le jeu de données BCL montre une concentration d’images avec un faible nombre
d’instances, ce qui suggère des tâches de segmentation plus simples. LCW présente une
distribution plus large, indiquant un niveau de complexité de segmentation modéré avec
une longue traîne. En revanche, DeepCrack a une distribution plus en queue, reflétant un
ensemble de données plus diversifié et potentiellement plus difficile pour la segmentation.
Cette figure met en évidence la variance significative de la densité d’instances parmi les
jeux de données, ce qui est essentiel pour informer le développement et l’évaluation des
modèles de segmentation d’images.

3.3.4 Détection des fissures dans différents matériaux

Dans cette expérience, nous avons mené une analyse de la détection de fissures dans dif-
férents matériaux et structures liés aux ponts. Pour cela, nous avons utilisé le modèle de
base YOLOv8, entraîné sur le jeu de données CODEBRIM pour la détection de fissures,
puis appliqué à la détection de fissures sur route, mur et métal. Initialement, la perfor-
mance du modèle sur CODEBRIM était modeste (57,2%). En affinant le modèle sur des
données d’autres structures, il a montré une remarquable adaptabilité. L’amélioration
peut être observée dans le tableau 3.6, où le modèle affiné a surpassé le modèle en-
traîné à partir de zéro. Nous avons observé que l’affinement non seulement augmentait
la précision initiale, mais aussi accélérait la convergence vers la performance optimale,
un contraste frappant avec la progression graduelle observée lors de l’entraînement du
modèle à partir de zéro.

Pour approfondir notre étude, nous avons employé une approche d’apprentissage
semi-supervisé en utilisant le modèle finement ajusté, entraîné sur CODEBRIM, pour
générer des pseudo-étiquettes pour des jeux de données secondaires non étiquetés de
fissures sur route, mur et métal. Les résultats présentés dans le tableau montrent la
performance de l’approche semi-supervisée pour adapter le modèle entraîné dans le do-
maine source à d’autres matériaux et contextes structurels. Cette expérience met en
évidence la polyvalence et l’adaptabilité des modèles pré-entraînés pour identifier et
analyser l’intégrité structurelle à travers une diversité de matériaux et de structures.
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Table 3.6: Détection des fissures dans différents matériaux

Matériau À partir
de zéro
(%)

Affiné(%) Semi-
supervisé(%)

Fissures sur béton 57.2 – –
Fissures sur métal 91.1 91.6 88.6
Fissures sur route 78.7 79.8 70.7
Fissures sur mur 74.2 75.7 72.1

3.4 Limitations et défis actuels

3.4.1 Limitations des jeux de données

Le manque de grands ensembles de données publics disponibles, avec des annotations
appropriées, est une barrière importante pour le développement de modèles fiables pour
la classification et la détection des défauts de béton. De plus, le processus d’annotation,
en particulier pour la segmentation, est un processus très chronophage et laborieux, et
il doit s’appuyer sur des connaissances expertes. En outre, d’autres problèmes majeurs
peuvent rendre les modèles moins efficaces dans leur généralisation :

– Acquisition & annotation des défauts : Des conditions d’acquisition variables
peuvent provoquer une grande hétérogénéité entre différents ensembles de données,
et même au sein du même ensemble de données. Celles-ci incluent une illumination
non uniforme, des points de vue de la caméra et des distances de prise de vue
variables. De plus, en fonction de la structure, les images acquises peuvent inclure
différents éléments d’arrière-plan et artefacts. Enfin, les ensembles de données
peuvent varier en termes de granularité des défauts ciblés et de niveau d’annotation
(par exemple, niveau pixel, niveau bloc ou niveau image), ce qui rend difficile leur
fusion en ensembles de données plus grands. L’annotation des défauts, d’autre part,
peut être bruyante ou incomplète en raison de plusieurs facteurs liés à la taille du
défaut, au contraste, au chevauchement et à la fragmentation. Par exemple, des
défauts petits, peu contrastés, chevauchés ou fragmentés peuvent être négligés,
ou annotés différemment par les annotateurs. Ces problèmes peuvent envoyer
des signaux persistants pendant l’entraînement du modèle, ce qui peut réduire la
performance globale du modèle.

– Ensembles de données déséquilibrés : Certains défauts sont plus courants
que d’autres, ce qui provoque un déséquilibre entre les classes de défauts. En
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effet, certains ensembles de données peuvent montrer des distributions longues
avec un déséquilibre sévère des classes, où il peut être difficile d’apprendre des
caractéristiques représentatives pour les catégories de défauts sous-représentées.
La rareté des classes de défauts peut concerner la présence de la classe de défaut
au niveau de l’image (c’est-à-dire que peu d’images contiennent la classe de défaut
dans l’ensemble de données), ou au niveau des pixels (c’est-à-dire que la classe de
défaut occupe peu de pixels par rapport aux autres classes de défaut ou à l’arrière-
plan). Cela peut poser un défi significatif pour prédire avec précision ces classes
de défauts dans les modèles de classification ou de détection. L’augmentation
de données et les fonctions de perte régularisées sont des moyens de mitiger les
problèmes de classes déséquilibrées. L’utilisation de l’apprentissage semi-supervisé
et de l’entraînement adversarial est une autre approche prometteuse pour atténuer
ce problème, où l’exploitation de données non étiquetées abondantes avec quelques
données étiquetées peut améliorer la performance du modèle pour les catégories
rares.

3.4.2 Variabilité et chevauchement des défauts de béton

La variabilité des défauts de béton peut être causée par plusieurs facteurs tels que la
taille, la forme, la couleur et la texture du défaut, qui dépendent de la conception du
béton, de l’exposition aux conditions météorologiques et de la gravité du défaut. Par
exemple, les fissures peuvent varier de fissures capillaires, à peine visibles, à des fissures
larges pouvant compromettre l’intégrité de la structure. De plus, une seule instance
de défaut peut se produire à plusieurs endroits proches (c’est-à-dire, fragmentation du
défaut). Enfin, l’arrière-plan peut contenir des artefacts (par exemple, des peintures,
des éléments structurels) qui peuvent être détectés comme des défauts. Par conséquent,
les jeux de données d’images doivent contenir des données suffisamment diversifiées pour
refléter la variabilité des défauts de béton.

Le chevauchement des défauts de béton, quant à lui, fait référence à la situation où
plusieurs défauts de différentes catégories se produisent au même endroit. Cela peut
se produire de manière aléatoire ou comme conséquence d’un effet cumulatif (par ex-
emple, écaillage entraînant des barres d’armature exposées). La Figure 3.1 montre la
propension à la cooccurrence des défauts au niveau de l’image sur les jeux de données
CODEBRIM et MCDS. On peut noter que certaines classes de défauts comme les bar-
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Figure 3.6: Différents degrés de chevauchement des défauts et les valeurs métriques
associées CoS et IoU.

res exposées et l’oxydation présentent une forte corrélation. Enfin, notez que certains
défauts chevauchants peuvent être très subtils à détecter même pour un modèle bien
entraîné (voir la troisième rangée de la Figure 3.2 pour une illustration).

Pour montrer l’étendue du chevauchement des défauts au niveau des boîtes en-
globantes (BB), nous quantifions empiriquement la propension au chevauchement des
défauts dans CODEBRIM. Pour cela, nous avons conçu la métrique Covering overlap
Score (CoS), qui est donnée entre deux BB BA et BB de catégories différentes comme
suit :

CoS =
|BA ∩BB|

min(|BA|, |BB|)
La métrique CoS est moins sensible à la taille du défaut que les métriques IoU , D ou J .
Cela est illustré dans la Figure 3.6, où le premier exemple présente un chevauchement
de défaut, mais la métrique IoU a donné un score très faible. La métrique CoS aborde
ce problème en se concentrant sur la couverture relative par rapport à la plus petite
BB. La Figure 3.7 montre la propension au chevauchement des défauts au niveau des
boîtes englobantes (BB) dans le jeu de données CODEBRIM. Le graphique de gauche
montre la log-fréquence en fonction des valeurs de la métrique CoS qui varient entre 0
et 1. Le graphique de droite montre dans chaque colonne la distribution de probabilité
du chevauchement des défauts conditionnée à chaque catégorie différente. Pour calculer
ces probabilités, nous supposons qu’une instance de chevauchement se produit lorsque
CoS> 0.75. Comme prévu, nous pouvons observer que l’un des chevauchements de BB
de défauts les plus fréquents est entre ExposedBars et Spalling.

3.4.3 Limites des modèles

Les modèles proposés pour la classification et la détection des défauts sont généralement
entraînés sur des images prises de près avec des défauts situés sur des arrière-plans ho-
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Figure 3.7: Analyse des chevauchements dans CODEBRIM ; Log-fréquences des valeurs
COS et fréquences relatives des chevauchements inter-défauts avec un seuil de 0.75.

mogènes et propres. Cela suppose que les images sont prises à proximité de la surface
du défaut ou que les données sont prétraitées au préalable (c’est-à-dire, recadrées, net-
toyées des éléments structurels). Cependant, dans des scénarios réels (par exemple, lors
d’une inspection par drone), les images peuvent être acquises à différentes distances,
sous différents angles de vue, et peuvent inclure des éléments structurels de pont et
des artefacts d’arrière-plan. Par conséquent, les modèles entraînés sur des images pro-
pres peuvent facilement échouer lorsqu’ils sont utilisés dans des systèmes d’inspection
en conditions réelles.

Un deuxième problème concerne le phénomène de "dérive des données", où un modèle
bien entraîné et validé se comporte mal lorsqu’il est confronté à des changements dans
les données d’entrée au fil du temps. La dérive des données pour les défauts peut être
liée à la saisonnalité, par exemple, où un modèle entraîné sur des données estivales
peut produire de mauvaises prédictions de défauts lorsqu’il est déployé sur des données
hivernales. Une solution pour atténuer ce problème est de continuer à affiner le modèle
pour l’adapter aux nouvelles données. Cependant, cela peut entraîner une détérioration
des performances du modèle sur les données d’origine, un phénomène connu sous le nom
d’"oubli catastrophique".

Un troisième problème concerne la conception du modèle. La plupart des modèles
proposés ne prennent pas en compte la variabilité et le chevauchement des défauts dans
leurs prédictions. Les modèles de classification des défauts peuvent être très sensibles
à la taille des défauts et à l’encombrement de l’arrière-plan. Par conséquent, inclure
des mécanismes permettant de se concentrer sur les défauts plutôt que sur l’image en-
tière peut permettre une meilleure classification. Pour le chevauchement des défauts,
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les modèles peuvent être conçus pour permettre des prédictions multiples de défauts,
ainsi que pour utiliser la corrélation entre les défauts pour renforcer les preuves dans la
prédiction des défauts. Enfin, les modèles de classification et de détection doivent être
déployés sur des systèmes informatiques embarqués montés sur des plateformes mobiles
telles que les drones. Par conséquent, ils doivent être économes en mémoire et fonction-
ner en temps réel avec des délais et des charges de communication faibles. Cela pose
le défi de concevoir des modèles qui soient à la fois légers, très précis et avec un temps
d’inférence rapide.

3.4.4 Classification des défauts versus détection

Bien que les méthodes de classification et de détection des défauts de béton soient
pertinentes pour évaluer les dommages des structures de ponts au niveau de l’image et
au niveau local, elles doivent être appliquées avec soin pour exploiter tout leur potentiel.
Par exemple, les méthodes de classification et de segmentation des défauts peuvent être
inefficaces lorsqu’elles sont appliquées à des images avec de petits défauts enfouis dans des
arrière-plans écrasants ou encombrés. D’autre part, l’annotation de la segmentation est
une tâche très chronophage et coûteuse, tandis que les annotations de boîtes englobantes
(BB) sont relativement faciles à obtenir. De plus, la détection des défauts peut être plus
résiliente au bruit local et à la variabilité des défauts que la segmentation, qui agit au
niveau des pixels. Par conséquent, la détection par BB devrait être la méthode initiale
pour assurer une bonne (mais grossière) localisation des défauts. Elle peut également
être appliquée conjointement avec la détection par BB via une supervision faible [104],
pour améliorer la convergence et la précision de la segmentation des défauts [90]. Enfin,
notez que le processus de détection des défauts de béton en général peut bénéficier de la
segmentation des éléments structurels du pont [232], où la détection des défauts peut être
plus ciblée sur les parties en béton. Par conséquent, les méthodes de classification et de
détection des défauts (utilisant soit BB, soit la segmentation) doivent être appliquées de
manière synergique dans toute méthodologie de développement de systèmes d’inspection
de ponts.

3.4.5 Vers la résolution de ces défis

Les défis exposés dans ce chapitre soulignent les complexités impliquées dans la dé-
tection et la segmentation précises des défauts de béton dans des scénarios réels. Les
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problèmes de variabilité des ensembles de données, de chevauchement des défauts, de
limitations des modèles et des difficultés à gérer des arrière-plans complexes restent des
problèmes ouverts dans le domaine de la surveillance de la santé des structures. Pour
relever ces défis, le chapitre suivant présente une approche novatrice appelée CrackSight.
CrackSight est conçu pour surmonter les limitations identifiées ici en intégrant des mé-
canismes d’attention avancés, des fonctions de perte innovantes et des architectures de
modèles robustes à la variabilité et aux complexités rencontrées dans les applications
pratiques. Plus précisément, CrackSight vise à améliorer la précision de la détection et
de la segmentation des fissures dans des conditions diverses, y compris celles impliquant
des arrière-plans complexes et encombrés, des conditions d’acquisition d’images variables
et des défauts chevauchants.

En relevant ces problèmes ouverts, CrackSight représente une avancée significative
dans le domaine, offrant des solutions pratiques qui améliorent l’efficacité des systèmes
d’inspection automatisée pour maintenir l’intégrité et la sécurité des infrastructures en
béton.

3.4.6 Conclusion du Chapitre

Ce chapitre a présenté une évaluation comparative approfondie des méthodes de dé-
tection et de classification des défauts du béton, en mettant en lumière les perfor-
mances des différents modèles sur des jeux de données variés. Nous avons examiné
les métriques d’évaluation standard, les défis liés aux données (variabilité, chevauche-
ment et déséquilibre) et les limites des modèles actuels, notamment leur sensibilité aux
conditions d’acquisition et aux arrière-plans complexes.

Ces analyses démontrent que, bien que les techniques actuelles offrent des perfor-
mances prometteuses, des défis subsistent, notamment dans la généralisation sur des
environnements réels et dans la gestion des faux positifs. Ces constats justifient le
développement de nouvelles approches, comme CrackSight, qui sera présenté dans le
chapitre suivant pour améliorer la précision et la robustesse des systèmes de détection
et de segmentation des fissures dans des conditions variées.



Chapitre 4

CrackSight : Une nouvelle architecture
U-Net pour la segmentation des
fissures à différentes distances

4.1 Introduction

Les ponts en béton constituent une partie essentielle de notre infrastructure de transport,
servant de liens vitaux dans le réseau de routes urbaines et interurbaines. Cependant, ces
structures sont vulnérables à divers mécanismes de dégradation, les fissures étant l’un des
plus importants. Le développement de fissures dans les ponts en béton peut être attribué
à plusieurs facteurs, notamment la surcharge des véhicules, le vieillissement intrinsèque
des matériaux de la chaussée et les charges de support extrêmes. Les fissures dans les
ponts en béton, si elles ne sont pas détectées et traitées, peuvent compromettre l’intégrité
structurelle, conduisant à des défaillances potentiellement catastrophiques. Tradition-
nellement, la détection et la surveillance de ces fissures reposaient sur des inspections
manuelles, un processus rempli de défis tels que des problèmes d’accessibilité, des coûts
de main-d’œuvre élevés et le risque inhérent d’erreurs humaines. Cela a conduit à la
nécessité de méthodes de détection des fissures plus efficaces, précises et automatisées.

À l’intersection de la vision par ordinateur et de l’apprentissage automatique, la
tâche d’identifier, de classifier et de segmenter les fissures au sein des infrastructures en
béton apparaît comme un défi particulièrement ardu. Le béton, avec sa composition
intrinsèquement hétérogène, défie la prévisibilité relative des motifs de fissures que l’on
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trouve dans des matériaux comme les métaux ou les plastiques [43]. Cette thèse navigue
dans le paysage complexe de l’analyse des fissures de béton, en explorant comment
les propriétés variées du matériau, aggravées par les influences environnementales et
les contraintes opérationnelles, amplifient la complexité à laquelle sont confrontés les
modèles informatiques. Notre exploration vise non seulement à éclairer les obstacles
techniques sophistiqués, mais aussi à introduire des approches novatrices qui promettent
de raffiner la précision des systèmes de détection des fissures à différentes distances
d’observation avec des arrière-plans complexes.

4.2 Technologies et capteurs pour la détection des fis-

sures

En complément de l’utilisation des caméras pour l’inspection visuelle, de nombreuses
technologies et capteurs non optiques sont employés pour la détection des fissures dans
les structures en béton. Ces capteurs offrent souvent des informations complémentaires
permettant d’identifier des défauts qui ne sont pas toujours visibles à l’œil nu ou dans
des conditions d’éclairage défavorables. Parmi ces technologies, on retrouve notamment
:

– Capteurs ultrasoniques : Ces capteurs mesurent la vitesse et l’atténuation des
ondes sonores traversant le béton afin de détecter des fissures ou des délaminations
internes. Cette technique est particulièrement adaptée pour identifier des défauts
subsuperficiels et évaluer l’intégrité structurelle [165].

– Caméras thermiques : L’imagerie thermique permet de détecter des anomalies
de température sur la surface du béton, lesquelles peuvent indiquer la présence de
fissures ou d’autres défauts internes. Cette méthode est utile dans des conditions
de faible éclairage ou lorsque des différences de température existent entre des
zones endommagées et saines [86].

– LiDAR et photogrammétrie : Le LiDAR, grâce à sa capacité à fournir des
relevés 3D de haute résolution, est utilisé pour détecter des variations de surface
et des déformations structurelles qui peuvent être liées à des fissures. La pho-
togrammétrie, qui combine plusieurs images prises sous différents angles, permet
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également de reconstituer des modèles 3D pour une analyse plus précise des défauts
[46].

– Radar à pénétration de sol (GPR) : Le GPR envoie des ondes électromag-
nétiques dans le béton et analyse leur réflexion afin de détecter des anomalies
internes telles que des fissures, des cavités ou des délaminations. Cette technique
est particulièrement efficace pour inspecter la structure interne des ponts et autres
infrastructures critiques [131].

Ces technologies, souvent utilisées en complément des inspections visuelles, perme-
ttent d’obtenir une évaluation plus complète de l’état des structures. Elles offrent des
perspectives nouvelles pour améliorer la fiabilité et l’efficacité des systèmes de surveil-
lance de l’état des infrastructures.

4.3 Défis pour la segmentation des fissures

4.3.1 Complexité du matériau

La composition du béton - un mélange d’agrégats, de ciment et d’eau - entraîne une
texture très variable qui complique la tâche de la détection automatisée des fissures.
L’irrégularité des surfaces en béton, compliquée par des variables telles que la dégra-
dation environnementale, les graffitis et d’autres anomalies de surface comme les efflo-
rescences ou les taches d’oxydation, brouille considérablement la distinction entre les
fissures réelles et les caractéristiques superficielles inoffensives. Cette variance exige
des stratégies avancées de traitement d’images, nécessitant des techniques sophistiquées
d’extraction de caractéristiques et de classification pour déchiffrer les complexités intrin-
sèques du matériau.

4.3.2 Acquisition et analyse des images

La qualité des données d’image joue un rôle crucial dans l’efficacité des efforts de détec-
tion des fissures dans le béton. Des facteurs tels que la résolution des images, l’éclairage
ambiant, et la proximité et l’orientation du dispositif de capture introduisent une gamme
de défis, en particulier lors de la surveillance de structures étendues comme les ponts, où
des drones ou des outils d’imagerie à distance sont utilisés. Dans des scénarios réels, il
n’est souvent pas faisable de s’approcher très près des ponts en raison de préoccupations
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de sécurité et d’obstructions physiques. Cela nécessite l’utilisation de drones ou d’autres
dispositifs d’imagerie à distance, qui capturent des images à des distances moyennes et
longues.

La détection des fissures dans les images prises à des distances moyennes et longues
introduit des défis supplémentaires. La variabilité de la texture et de la couleur de la
surface, influencée par le vieillissement et les types d’agrégats, complique la distinction
entre les fissures et les caractéristiques normales. La saleté et les graffitis peuvent en-
core plus obscurcir ou imiter les fissures, entraînant des détections erronées. La tâche
de segmenter les fissures à partir de ces images, en particulier dans des conditions de
lumière ou de météo fluctuantes, nécessite des algorithmes à la fois robustes sur le plan
computationnel et capables de discerner les détails complexes des motifs de fissures. Ces
défis sont exacerbés dans les images capturées à de plus grandes distances, où les con-
ditions d’éclairage, les variations environnementales et les limitations de résolution du
dispositif de capture peuvent avoir un impact significatif sur la qualité et la cohérence
des données acquises.

4.3.3 Complexités de l’annotation des données et de l’entraînement

des modèles

Le développement de modèles d’apprentissage automatique qui détectent avec précision
les fissures dans le béton dépend de la disponibilité de grands ensembles de données
annotées de manière méticuleuse. Cependant, le processus d’annotation manuelle des
images de fissures est laborieux et subjectif, introduisant un degré de variabilité qui
peut potentiellement compromettre l’entraînement des modèles. Le défi est exacerbé
par la coexistence de plusieurs types de défauts et la possibilité que les fissures soient
obscurcies par la peinture, les graffitis ou se fondent avec d’autres défauts, compliquant
ainsi la capacité du modèle à identifier et classifier avec précision la grande variété de
motifs de fissures.

En outre, le déséquilibre des données réelles et les pixels bruités entravent les algo-
rithmes de détection. Les méthodes d’apprentissage profond, bien qu’efficaces, nécessi-
tent une puissance de calcul considérable et des paramètres complexes, posant des défis
pour le déploiement en temps réel sur des plateformes mobiles comme les UAVs. Cela
devient encore plus prononcé dans les images prises à des distances moyennes et longues,
où les défis de visibilité et de segmentation sont significativement accrus en raison de la
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distance par rapport à la surface en béton et de la probabilité accrue de rencontrer des
conditions environnementales diversifiées.

Lorsqu’on le compare à la tâche d’identifier des défauts dans des matériaux plus ho-
mogènes, l’effort pour détecter les fissures dans le béton révèle ses complexités uniques.
La microstructure variable du béton et les diverses conditions environnementales auxquelles
il est exposé nécessitent une approche plus nuancée et sophistiquée de la détection et
de la classification des caractéristiques, dépassant la simplicité offerte par des matériaux
plus uniformes. La Figure 4.1 illustre divers défis de visibilité et de segmentation des
fissures dans le béton.

Figure 4.1: Illustration des défis de visibilité et de segmentation des fissures. La première
rangée montre des fissures illustrant la nature hétérogène du béton, avec une texture non
uniforme qui peut masquer les fissures. La deuxième rangée commence par une fissure
très sévère (épaisse), suivie d’une fissure subtile, et montre ensuite une fissure différente
sous trois conditions : normale, très lumineuse et faible luminosité. La troisième rangée
représente des fissures avec des structures linéaires comme des joints, mettant en évidence
le défi de distinguer les fissures des autres caractéristiques linéaires. La dernière rangée
comprend des fissures obscurcies par de la saleté ou des graffitis, entraînant des faux
positifs ou des détections manquées, et des fissures chevauchées par d’autres défauts.
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4.3.4 Défis de déploiement

Bien que le développement d’algorithmes sophistiqués pour la détection des fissures
dans le béton soit crucial, leur application réussie dans des scénarios réels dépend de
la facilité de déploiement. Le déploiement englobe non seulement la capacité à implé-
menter ces algorithmes dans divers environnements, mais aussi l’efficacité opérationnelle
et l’adaptabilité des modèles sur différentes plateformes, telles que les appareils mobiles,
les UAVs (véhicules aériens sans pilote) ou les systèmes de calcul en périphérie (edge
computing). L’un des principaux défis en matière de déploiement est les limitations
matérielles des dispositifs utilisés sur le terrain. Par exemple, les UAVs et les appareils
mobiles disposent souvent de ressources computationnelles limitées, d’une durée de vie de
la batterie restreinte et d’une capacité de stockage réduite, ce qui restreint la complexité
des algorithmes pouvant être exécutés en temps réel. Les algorithmes qui fonction-
nent bien en laboratoire avec des ressources informatiques importantes peuvent devoir
être optimisés pour la vitesse, la consommation d’énergie et l’utilisation de la mémoire
lorsqu’ils sont déployés sur de telles plateformes.

Les conditions variées dans lesquelles ces algorithmes doivent opérer compliquent
davantage le déploiement. Les modèles de détection des fissures doivent être suffisam-
ment robustes pour gérer différents facteurs environnementaux tels que les variations
de l’éclairage, les conditions météorologiques et l’état physique des surfaces en béton
examinées. La capacité à s’adapter à ces conditions sans dégradation significative des
performances est essentielle pour le déploiement pratique des systèmes de détection
des fissures. Un autre aspect du déploiement est l’évolutivité du système de détection.
Lorsqu’il est déployé sur des projets d’infrastructure à grande échelle, tels que des réseaux
autoroutiers ou des systèmes de ponts étendus, la solution doit être capable de s’adapter
sans perte d’efficacité ou de précision. Cela inclut la capacité de traiter de grandes quan-
tités de données rapidement et le besoin potentiel d’une analyse en temps réel, ce qui
peut être particulièrement difficile dans des emplacements éloignés ou difficiles d’accès.

Le déploiement exige également que les modèles se généralisent bien à différents
ensembles de données et scénarios réels qui n’étaient pas présents lors de la phase
d’entraînement. Cela inclut la capacité à détecter des fissures sur différents types de
béton, dans diverses conditions environnementales et avec des qualités d’image variées.
Un échec de la généralisation peut entraîner de mauvaises performances dans les appli-
cations réelles, où les conditions sont souvent moins contrôlées que dans le laboratoire.
Enfin, un déploiement réussi nécessite une intégration soigneuse avec les systèmes de
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gestion des infrastructures existants et un entretien continu. Cela inclut des mises à
jour régulières des algorithmes de détection à mesure que de nouvelles données devi-
ennent disponibles et la garantie que les systèmes restent opérationnels dans le temps.
Le processus d’intégration lui-même peut être complexe, car il nécessite souvent une
coordination entre différents systèmes techniques et parties prenantes.

Afin d’illustrer certaines des nouvelles méthodes et technologies prometteuses pour la
surveillance de la santé structurelle (SHM) des ponts, la Figure 4.2 fournit une représen-
tation graphique de Gkoumas et al. [57] présentant des approches innovantes dans ce
domaine. De plus, le concept d’utilisation des UAVs pour l’inspection visuelle à distance
des ponts est illustré à la Figure 4.3, tel que démontré par Lapointe et al. [108], met-
tant en lumière le potentiel de la technologie des drones pour améliorer les processus
d’inspection.

Figure 4.2: Nouvelles méthodes et technologies prometteuses pour la SHM des ponts
[57].
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Figure 4.3: Concept d’utilisation des UAVs pour l’inspection des ponts (Hammouche et
al., 2022).

4.4 Travaux connexes

Le domaine de la segmentation des fissures dans le béton a considérablement évolué,
avec des avancées allant des techniques traditionnelles de traitement d’image aux mod-
èles de pointe d’apprentissage profond. Cette section passe en revue l’évolution des
méthodologies, l’impact de divers ensembles de données, et les approches innovantes
dans ce domaine, fournissant un aperçu complet de l’état actuel de la recherche et iden-
tifiant les domaines à explorer davantage.

4.4.1 Techniques fondamentales de segmentation des fissures

Méthodes de traitement d’image préliminaires

Les premières techniques de détection des fissures dans le béton incluaient la détec-
tion des contours, le seuillage et l’analyse de texture, chacune avec des contributions
séminales et des limitations. Yamaguchi et Hashimoto [214] ont proposé une méthode
basée sur la percolation pour une détection rapide des fissures dans de grandes images
de béton. Abdel-Qader et al. [1] ont analysé les techniques de détection des contours,
trouvant la transformation rapide de Haar la plus fiable malgré des limitations dans les
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arrière-plans texturés. Ayenu et Attoh [8] ont utilisé la décomposition modale empirique
bidimensionnelle (BEMD) pour améliorer les performances du détecteur de contours de
Sobel, réduisant le bruit par rapport aux méthodes traditionnelles comme le détecteur
de Canny. Yamaguchi et al. [213] ont utilisé le seuillage adaptatif pour les surfaces en
béton réelles mais ont rencontré des défis liés à l’éclairage et aux arrière-plans. Kirschke
et Velinsky [102] ont développé une approche basée sur l’histogramme, efficace pour
différentes largeurs de fissures mais sensible au bruit. Zou et al. [237] ont introduit
CrackTree, combinant l’analyse de texture avec la reconnaissance des motifs pour une
détection précise des fissures dans les chaussées. Petrou et al. [153] ont proposé une
méthode basée sur la transformation de Walsh pour les surfaces texturées, efficace dans
des environnements contrôlés mais moins dans ceux bruités. Subirats et al. [180] ont
utilisé la détection par ondelettes pour améliorer les signatures des fissures, améliorant
la précision malgré les variations de texture et d’éclairage. Ces méthodes préliminaires
ont mis en évidence le besoin de techniques plus sophistiquées pour gérer les motifs de
fissures complexes et diversifiés.

Approches basées sur l’apprentissage automatique

Les récents progrès dans la segmentation des fissures dans le béton ont vu un passage
significatif de l’extraction manuelle des caractéristiques aux modèles d’apprentissage
automatique, améliorant considérablement la précision de la segmentation. Shi et al.
[172] ont proposé une méthode automatique de détection des fissures routières utilisant
des forêts structurées aléatoires, démontrant une précision améliorée en exploitant les
techniques d’apprentissage automatique pour analyser des motifs de fissures complexes.
Cependant, cette méthode peut être intensive en calcul, la rendant moins adaptée aux
applications en temps réel. Prasanna et al. [151] ont introduit un système automatisé
de détection des fissures pour les ponts en béton utilisant des machines à vecteurs de
support (SVM). Ce système a efficacement distingué les fissures des caractéristiques non
fissurées, montrant des performances supérieures par rapport aux méthodes tradition-
nelles, mais nécessitant une grande quantité de données d’entraînement étiquetées pour
atteindre une haute précision. Oliveira et Correia [145] ont développé un classificateur
bayésien supervisé pour la détection automatique des fissures sur les chaussées, met-
tant en avant les performances et la précision améliorées des techniques d’apprentissage
automatique par rapport aux approches traditionnelles. Néanmoins, cette approche a
eu du mal à gérer les conditions d’éclairage variables et a nécessité un prétraitement
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intensif des images. Cheng et al. [31] ont utilisé des réseaux neuronaux avec des carac-
téristiques statistiques pour la sélection de seuils dans la détection des fissures sur les
chaussées, obtenant une haute précision dans la classification en entraînant le réseau
neuronal à identifier les fissures en se basant sur les valeurs moyennes et de déviation
standard des images. Bien que cette méthode soit efficace, elle a rencontré des défis pour
traiter les images bruitées et a nécessité des ressources computationnelles importantes
pour l’entraînement. Ces études démontrent l’évolution de l’extraction manuelle des
caractéristiques vers les modèles d’apprentissage automatique, montrant des améliora-
tions significatives dans la précision et l’efficacité de la segmentation des fissures dans le
béton, tout en soulignant la nécessité continue de résoudre les problèmes liés à la com-
plexité computationnelle, aux exigences de données et à la robustesse face aux variations
environnementales.

4.4.2 Avancées dans l’apprentissage profond

Réseaux de neurones convolutifs (CNNs)

Qu et al. [155] ont proposé un modèle de réseau VGG16 amélioré pour la détection des
fissures sur les pavés en béton. L’amélioration comprenait la modification des couches
entièrement connectées et l’ajout de couches de convolution avec des tailles de noyau
de 1x1 et 3x3 pour améliorer la précision de détection. Malgré des améliorations sig-
nificatives des scores F1, le modèle a rencontré des difficultés à détecter avec précision
des fissures très fines et dans des arrière-plans complexes. Li et Zhao [115] ont intro-
duit un réseau d’encodage-décodage convolutionnel (CedNet) pour la détection et la
mesure automatique des fissures dans les structures en béton. Le CedNet, construit sur
DenseNet-121, a atteint une haute précision, une haute sensibilité et un haut rappel,
mais a eu du mal à détecter les fissures fines et a nécessité un post-traitement inten-
sif pour la mesure de la largeur et de l’orientation des fissures. Wang et al. [197] ont
développé un modèle de segmentation des fissures de pavé basé sur un réseau pyrami-
dal d’attention. Le modèle intégrait DenseNet121 en tant qu’encodeur et un module
d’attention pyramidal des caractéristiques, améliorant significativement l’extraction des
caractéristiques. Cependant, les performances du modèle pouvaient être impactées par
des conditions d’éclairage et environnementales variables, nécessitant des améliorations
supplémentaires en termes de robustesse. Li et al. [118] ont proposé une méthode pour
la segmentation des fissures fines dans des images de ponts en acier à grande échelle
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en utilisant le FCS-Net, qui combine ResNet-50 et un réseau entièrement convolution-
nel (FCN). Ils ont introduit la normalisation par lot (Batch Normalization, BN) et
la pyramide spatiale de regroupement par trous (ASPP) pour gérer des arrière-plans
complexes et des premiers plans fins. Le modèle a atteint une intersection sur union
moyenne (mIoU) de 0,7408, surpassant d’autres benchmarks comme LinkNet, DeepLab
V3, et CrackSegNet. Cette étude a mis en évidence l’efficacité de l’intégration de BN
et d’ASPP pour une meilleure extraction des caractéristiques et une meilleure précision
de segmentation. Ces études soulignent collectivement les avancées et les limites des
premières architectures CNN dans la segmentation des fissures.

Architectures combinées

Noh et al. [142] ont proposé une méthode innovante pour la détection automatique des
fissures sur des images de béton en utilisant la segmentation via le clustering flou C-
means. Cette approche a efficacement abordé le bruit et l’encombrement, mais a eu du
mal à segmenter précisément les fissures lorsque les images contenaient un bruit impor-
tant et des conditions d’éclairage variées. Qu et al. [156] ont introduit un algorithme de
détection des fissures pour le pavé en béton basé sur un mécanisme d’attention et une
fusion multi-caractéristiques. La méthode utilisait des modules Res2Net avec des mécan-
ismes d’attention et des convolutions dilatées en mode cascade et parallèle pour améliorer
l’extraction des caractéristiques. Bien qu’efficace pour traiter diverses fissures et des
arrière-plans complexes, cela augmentait les besoins computationnels. Qu et al. [157]
ont présenté une architecture de fusion de caractéristiques hiérarchique et d’attention
connectée pour la détection des fissures de pavé. Ce modèle tirait parti des mécanismes
d’attention et de l’extraction des caractéristiques multi-échelle pour améliorer la détec-
tion dans des conditions variées. Cependant, la complexité du modèle augmentait les
besoins computationnels, rendant les applications en temps réel difficiles. Jin et al. [89]
ont proposé une méthode utilisant des réseaux adverses génératifs (GANs) pour établir
un ensemble de données d’images de fissures synthétisées pour l’entraînement des réseaux
neuronaux profonds (DNNs). Cette approche améliorait la diversité et la richesse des
données d’entraînement mais nécessitait des ressources computationnelles importantes
et un réglage minutieux pour éviter le surapprentissage. Guo et al. [62] ont développé
un réseau de neurones large en cascade pour la classification automatisée des dommages
par fissures dans les structures en béton. Cette approche combinait les forces des réseaux
de neurones larges en cascade, améliorant la précision de la classification mais nécessi-
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tant des données d’entraînement importantes et des ressources computationnelles. Ces
études mettent en évidence les récentes percées dans la détection des fissures, soulignant
les compromis entre la précision, l’efficacité computationnelle et les exigences en matière
de données.

4.4.3 Classifications centrées sur les ensembles de données

Ensembles de données publics standard

Les ensembles de données annotés sont cruciaux pour l’entraînement et l’évaluation des
performances des modèles d’apprentissage automatique. Pour la plupart des méthodes
proposées de classification et de détection des défauts, les auteurs utilisent souvent leurs
propres ensembles de données, qui sont souvent prétraités pour éliminer les éléments
structurels. Récemment, un certain nombre d’ensembles de données publics ont été
proposés pour la détection et la classification des défauts du béton. Dans nos travaux
précédents, nous avons fourni un aperçu détaillé de plusieurs ensembles de données
notables, y compris DeepCrack [125], Ren’dataset [160], CrSpEE [10], BCL [224], LCW
[19], et C2DS [12]. Ces ensembles de données présentent principalement des images à
courte distance et bien éclairées, capturant une variété de types de fissures dans des
conditions contrôlées. Cependant, dans les scénarios réels, tels que lorsque des drones
ou d’autres véhicules d’inspection sont utilisés pour surveiller des ponts ou de grandes
infrastructures, il est souvent impossible de s’approcher des structures de près. Par
conséquent, les images prises dans ces conditions peuvent varier considérablement en
termes d’éclairage et de distance, posant des défis supplémentaires pour une détection
précise des fissures. Tirer parti des images capturées par drones peut relever ces défis en
fournissant des données haute résolution et à longue portée, renforçant ainsi la robustesse
et l’applicabilité des modèles de détection des fissures à des environnements plus réalistes
et diversifiés. Cette intégration est vitale pour le développement de modèles capables
d’effectuer des inspections en temps réel et à grande échelle de manière efficace.

Ensembles de données personnalisés et spécialisés

Les ensembles de données personnalisés sont spécifiquement conçus pour capturer des
types de fissures uniques et des conditions environnementales spécifiques, comblant les
lacunes laissées par les ensembles de données publics standard. Par exemple, Guo et al.
[61] ont créé un ensemble de données dérivé de SDNET2018, qui comprend 230 images
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de surfaces en béton fissurées et non fissurées segmentées en 56 092 sous-images. Cet
ensemble de données a été enrichi par des techniques d’augmentation de données pour
créer deux ensembles de données, chacun contenant 10 000 images. Un autre ensemble de
données notable se concentre sur les fissures de barrages sous-marins capturées par des
caméras robotiques sous-marines, capturant des images haute résolution qui ont ensuite
été augmentées pour accroître la taille et la diversité de l’ensemble de données [173]. De
plus, l’ensemble de données de Kim et al. [100] comprend des images haute résolution
capturées à l’aide d’un smartphone sur la surface d’un pont, manuellement divisées en
images plus petites pour un entraînement efficace. Bien que ces ensembles de données
haute résolution offrent des avantages significatifs en garantissant que les modèles formés
sur eux sont plus robustes et capables de détecter avec précision les fissures dans des
conditions variées, ils se concentrent principalement sur des images à courte distance.
Cette limitation entrave leur applicabilité dans les scénarios nécessitant une imagerie à
longue portée, telle que les inspections basées sur des drones de grandes infrastructures.
Par conséquent, le développement d’ensembles de données personnalisés incluant des
images à longue portée est crucial pour faire progresser les technologies de détection
des fissures. Cette lacune met en évidence le besoin de recherches et de développement
d’ensembles de données supplémentaires pour capturer des images de fissures à longue
portée, permettant ainsi des modèles de détection des fissures plus efficaces et complets
dans les applications réelles.

Ensembles de données synthétiques et augmentés

L’utilisation de données synthétiques et de techniques d’augmentation est cruciale pour
améliorer la robustesse des modèles de détection des fissures. Des techniques comme les
réseaux adverses génératifs (GANs) ont été utilisées pour créer des ensembles de données
synthétiques, qui simulent divers types de fissures et conditions souvent sous-représentées
dans les ensembles de données réels. Par exemple, Jin et al. [89] ont utilisé une approche
basée sur les GANs pour générer des images de fissures synthétisées et des annotations
correspondantes, démontrant l’efficacité de ces images pour l’entraînement des réseaux
neuronaux profonds (DNNs) à la détection des fissures. Les méthodes d’augmentation
des données, telles que l’augmentation spatiale adaptative, enrichissent encore ces en-
sembles de données en introduisant des variations dans la direction et l’épaisseur des
fissures, abordant ainsi les limites des ensembles de données réels [100]. Les évaluations
ont montré que les modèles entraînés sur des ensembles de données augmentés offrent
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des performances comparables à ceux entraînés sur des ensembles de données réels,
réduisant significativement les taux de fausses détections et améliorant la précision des
modèles. Cependant, ces ensembles de données synthétiques et augmentés se concentrent
principalement sur des conditions de courte portée et bien contrôlées. Ils ne parvien-
nent souvent pas à reproduire la complexité et la variabilité des images réelles à longue
portée capturées par des drones ou d’autres véhicules d’inspection. Cette lacune limite
la généralisabilité des modèles formés sur ces ensembles de données à des applications
pratiques impliquant des inspections d’infrastructures à grande échelle. Par conséquent,
l’intégration de données synthétiques à longue portée et de techniques d’augmentation
avancées pour simuler plus précisément les conditions réelles améliorerait considérable-
ment la robustesse et l’applicabilité des modèles de détection des fissures dans des envi-
ronnements diversifiés.

4.4.4 Autres stratégies d’apprentissage dans la segmentation des

fissures

Apprentissage semi-supervisé

Les récents progrès de l’apprentissage semi-supervisé pour la segmentation des fissures
se sont largement concentrés sur l’amélioration de l’adaptabilité à des conditions envi-
ronnementales variées telles que l’éclairage, les conditions météorologiques et la texture.
Shim et al. [174] et Mohammed et al. [137] utilisent des mélanges de données étiquetées
et non étiquetées, démontrant des améliorations notables de la précision de la segmenta-
tion. Shim et al. ont atteint une intersection sur union moyenne de 88,936 % avec leur
méthode basée sur l’apprentissage multi-échelle par adversaires, tandis que Mohammed
et al. ont réduit les temps d’entraînement et amélioré la précision de 20 % en utilisant
une architecture U-Net modifiée. Li et al. [116] et Xiang et al. [205] contribuent égale-
ment en intégrant l’apprentissage par adversaires pour exploiter efficacement les images
non étiquetées, Li et al. atteignant une précision de détection de 95,91 % en n’utilisant
que la moitié des données étiquetées. Ces méthodes soulignent le potentiel de réduire
la charge d’annotation et d’augmenter la robustesse des modèles dans des conditions
variées. Cependant, elles soulignent également la dépendance critique à la qualité des
données non étiquetées et les complexités de l’apprentissage par adversaires, ce qui pour-
rait limiter l’application pratique sans une intégration minutieuse et une validation des
données dans les régimes d’entraînement. Ces défis mettent en évidence la nécessité de
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trouver un équilibre dans l’entraînement des modèles et le risque de surapprentissage, qui
doit être géré pour exploiter pleinement les avantages de l’apprentissage semi-supervisé
dans les applications réelles.

Apprentissage avec peu d’exemples (Few-shot learning)

Les techniques d’apprentissage avec peu d’exemples sont cruciales pour entraîner des
modèles de segmentation des fissures avec des données étiquetées limitées, offrant une so-
lution aux exigences de labellisation souvent étendues associées aux applications d’apprentissage
profond. Katsamenis et al. [92] ont utilisé un U-Net résiduel récurrent amélioré avec
des mécanismes d’attention, démontrant la capacité du modèle à s’adapter rapidement
avec peu de données grâce à un réentraînement avec peu d’exemples. Liu et al. [129]
ont introduit MCSNet, qui exploite une nouvelle méthode de fusion des caractéristiques
pour généraliser efficacement sur divers types de fissures dans des environnements multi-
scènes avec peu d’exemples. De même, Yao et al. [223] ont développé CrackNex, un
modèle qui utilise la théorie de Retinex pour une segmentation robuste des fissures en
basse lumière, démontrant une adaptabilité significative dans des conditions d’éclairage
variées. Ces approches soulignent le potentiel de l’apprentissage avec peu d’exemples
pour réduire les besoins en données et améliorer la polyvalence des modèles, bien que la
qualité et la représentativité des exemples limités restent cruciales pour leur succès.

Fusion de données multimodales pour la segmentation

La fusion de données multimodales, intégrant des informations visuelles, thermiques et
de profondeur, améliore significativement la précision de la segmentation des fissures
et l’adaptabilité dans des conditions variables. Li et al. [117] ont développé un réseau
combinant convolution résiduelle récurrente avec des encodeurs de contexte, améliorant
la précision de la détection et la robustesse dans des environnements complexes avec
une précision et un mIoU de 98,62 % et 80,93 %, respectivement. Xu et al. [209] ont
utilisé une fusion des données visuelles et de profondeur pour aborder la segmentation
dans des conditions de faible luminosité pour les fissures des caissons en acier, tandis
que Yang et al. [219] ont amélioré la segmentation des fissures en béton grâce à des
images capturées par des drones combinées à l’informatique en périphérie, abordant
efficacement les variabilités environnementales. Ces approches soulignent les avantages
de la fusion multimodale pour surmonter les limitations des seules données visuelles,
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bien qu’elles introduisent également des complexités dans le traitement des données et
le développement des algorithmes.

4.5 Méthode Proposée

Nous avons introduit une nouvelle approche pour la détection et la segmentation des
fissures qui intègre l’architecture U-Net avec un Mécanisme de Focalisation Linéaire
à Double Attention (DALFM) amélioré par des cartes de saillance. Notre méthode
combine de manière unique des mécanismes d’attention spatiale et par canal avec des
améliorations basées sur la saillance dans les deux domaines pour améliorer la précision
de segmentation à différentes distances d’observation. L’architecture proposée, nommée
Réseau de Détection de Fissures Basé sur les Caractéristiques Linéaires (LFB-Net),
fonctionne comme un détecteur de fissures qui emploie une combinaison de cartes de
caractéristiques et de mécanismes d’attention pour aborder la complexité de la détection
des fissures dans les structures en béton. Les principales innovations incluent le DALFM,
qui améliore la pertinence des caractéristiques ; une couche de saillance qui met en
évidence les régions critiques dans les dimensions spatiales et par canal ; la convolution
atrous pour une information contextuelle multi-échelle ; une Perte d’Entropie Croisée
Binaire Pondérée Contextuellement pour aborder le déséquilibre des classes et améliorer
les performances ; et le LFB-Net pour gérer efficacement les échelles d’image variées.
De plus, notre méthode introduit une pipeline intégrée de détection et de segmentation
qui permet un traitement fluide, excelle dans la segmentation d’images avec des arrière-
plans complexes, et est conçue comme un modèle léger adapté au déploiement dans des
environnements à ressources limitées. Cette approche globale aborde les défis inhérents
à la détection des fissures, y compris la variabilité des textures de surface, les conditions
d’éclairage, et le besoin d’une segmentation précise à différentes distances, améliorant
significativement la précision et la fiabilité des systèmes de détection et de segmentation
des fissures. L’architecture globale de la méthode proposée est illustrée à la Figure 4.4.

L’épine dorsale de notre modèle est l’architecture U-Net, reconnue pour son succès
dans la segmentation d’images médicales. CrackSight comprend une structure encodeur-
décodeur avec des connexions de saut qui préservent l’information spatiale à travers les
couches. L’encodeur réduit progressivement l’échantillonnage de l’image d’entrée pour
extraire des caractéristiques de haut niveau, tandis que le décodeur rééchantillonne ces
caractéristiques pour reconstruire la sortie segmentée.



4.5. MÉTHODE PROPOSÉE 85

Figure 4.4: Architecture proposée de CrackSight

Pour capturer des informations contextuelles multi-échelles, nous employons des
convolutions atrous, également connues sous le nom de convolutions dilatées, dans
l’encodeur. Plus précisément, nous avons appliqué des convolutions atrous avec dif-
férents taux de dilatation à divers niveaux de l’encodeur. Dans le premier bloc de
l’encodeur, nous avons utilisé un taux de dilatation de 1, permettant à la convolution
de se comporter comme une convolution standard. Dans le deuxième bloc, nous avons
appliqué un taux de dilatation de 2, élargissant le champ réceptif tout en maintenant
la résolution spatiale. Enfin, dans le bloc central de l’encodeur, nous avons utilisé un
taux de dilatation de 4, ce qui a encore élargi le champ réceptif. Ces taux de dilatation
variés permettent à notre modèle d’agréger des informations multi-échelles, améliorant
sa capacité à détecter des motifs de fissures subtils et complexes dans des conditions
d’éclairage variables et des arrière-plans divers.

L’effet de ces taux de dilatation est illustré à la Figure 4.5, où une série d’images
montre visuellement comment différents taux de dilatation affectent le champ réceptif.
Dans la première image (a), représentant un taux de dilatation de 1, toutes les parties
de l’image sont remplies, démontrant une convolution standard où chaque pixel est pris
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en compte. La deuxième image (b) illustre un taux de dilatation de 2, où le motif de
remplissage saute une étape, élargissant effectivement le champ réceptif. La troisième
image (c) représente un taux de dilatation de 4, le processus de remplissage sautant
trois étapes, ce qui entraîne un champ réceptif encore plus large. Ces images aident
à comprendre comment l’augmentation du taux de dilatation permet au modèle de
capturer un contexte plus large sans sacrifier le détail spatial, améliorant ainsi sa capacité
à identifier des caractéristiques complexes et subtiles.

(a) (b) (c)

Figure 4.5: Illustration des différents taux de dilatation à l’aide d’une série d’images.
(a) montre une convolution standard avec un taux de dilatation de 1. (b) représente un
taux de dilatation de 2, avec une étape sautée. (c) montre un taux de dilatation de 4,
avec trois étapes sautées.

Dans la partie encodeur de notre CrackSight, les couches de convolution initiales
utilisent un faible taux de dilatation, capturant des détails fins. Au fur et à mesure
que nous avançons plus profondément dans le réseau, les taux de dilatation augmentent,
permettant au modèle de capturer des informations contextuelles plus larges. Cette
stratégie permet à notre réseau de maintenir un équilibre entre la capture des détails fins
et la compréhension du contexte structurel global, essentiel pour une détection précise
des fissures.

Notre architecture CrackSight démontre une efficacité significative en termes de
paramètres par rapport à l’U-Net original. Alors que l’U-Net original comprend 31
031 810 paramètres, notre modèle n’en inclut que 283 483. Cette réduction drastique
des paramètres est réalisée sans compromettre les performances du modèle. En intégrant
des mécanismes d’attention avancés, y compris le Mécanisme de Focalisation Linéaire
à Double Attention (DALFM) et des couches de saillance, notre modèle concentre les
ressources computationnelles sur les caractéristiques les plus critiques, améliorant ainsi
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la précision de la segmentation des fissures. La gestion efficace des paramètres rend
CrackSight adapté au déploiement dans des environnements à ressources limitées.

La structure de CrackSight intègre le DALFM, qui combine des mécanismes d’attention
spatiale et par canal pour améliorer la pertinence des caractéristiques, et une couche
de saillance pour mettre en évidence les régions critiques. L’utilisation de la Perte
d’Entropie Croisée Binaire Pondérée Contextuellement aborde le déséquilibre des classes
et améliore les performances, tandis que le Détecteur de Défauts Multi-étiquettes Basé
sur la Saillance (SMDD-Net) gère efficacement les échelles d’image variées. Le nombre
de paramètres de ce modèle est significativement réduit grâce à l’utilisation optimisée
des ressources, tandis que la combinaison de CBAM et des cartes de saillance améliore
encore la capacité du modèle à détecter des fissures fines et subtiles.

4.5.1 Augmentation de données

L’augmentation de données est une technique cruciale utilisée pour augmenter la di-
versité de l’ensemble de données d’entraînement sans réellement collecter de nouvelles
données. En appliquant une série de transformations, nous pouvons simuler des varia-
tions dans les conditions réelles, améliorant ainsi la capacité du modèle à généraliser des
données d’entraînement aux données non vues. Dans cette thèse, nous avons utilisé des
techniques d’augmentation de données pour améliorer la robustesse et la précision des
modèles de segmentation des fissures, en mettant l’accent sur la préservation des détails
des fissures.

1. Rotation : Les images peuvent être tournées selon des angles θ, où θ ∈ {90◦, 180◦, 270◦}.
Cette technique simule différentes orientations des fissures, en tenant compte de
leurs apparences directionnelles arbitraires. La représentation mathématique de la
rotation est :

Rθ(x, y) =

(
cos θ − sin θ

sin θ cos θ

)(
x

y

)
Cependant, bien que des angles de rotation extrêmes tels que 90°, 180° et 270°
augmentent la variabilité, ils peuvent altérer la perception de la largeur et de
la continuité des fissures. Pour une segmentation optimale des fissures, il est
recommandé d’utiliser des angles plus petits (±15◦ à ±30◦) car ils préservent les
caractéristiques des fissures tout en offrant une diversité d’orientation suffisante.
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2. Mise à l’échelle : La mise à l’échelle est une technique courante d’augmentation
de données utilisée pour simuler des variations dans les tailles des fissures, en
tenant compte des différences naturelles rencontrées dans les scénarios réels. La
transformation pour la mise à l’échelle est représentée mathématiquement par la
matrice :

Ss(x, y) =

(
s 0

0 s

)(
x

y

)
Bien qu’elle soit bénéfique pour représenter des fissures de différentes tailles, la mise
à l’échelle peut modifier des détails essentiels tels que la largeur et la texture des
fissures. La mise à l’échelle uniforme dans une plage restreinte (par exemple, de 0,9
à 1,1) est généralement recommandée pour éviter de générer des caractéristiques
de fissures irréalistes, assurant que les détails essentiels soient préservés pour une
segmentation précise.

3. Ajustements de luminosité et de contraste : Pour simuler des variations dans
les conditions d’éclairage, les discussions théoriques sur l’augmentation des données
incluent souvent des ajustements aléatoires de la luminosité et du contraste des
images. Cette approche améliore la robustesse d’un modèle face aux changements
d’illumination, qui sont courants dans les scénarios réels. Bien que les ajustements
de la luminosité et du contraste puissent aider le modèle à s’adapter à divers
paramètres d’acquisition d’images, les altérations extrêmes doivent être évitées.
Une calibration appropriée est cruciale pour maintenir la visibilité des fissures et
s’assurer qu’elles soient distinguables du fond, sans les obscurcir ni exagérer leurs
caractéristiques.

4. Réseau Génératif Adversarial (GAN) : Dans les tâches de segmentation
des fissures, un défi majeur est la rareté des données annotées, essentielles pour
l’entraînement de modèles efficaces. L’annotation des données exige généralement
un effort manuel pour étiqueter les fissures dans les images, un processus à la fois
chronophage et sujet à des erreurs humaines. Pour résoudre ce problème, une
approche basée sur un GAN a été utilisée afin de générer de nouvelles images
d’arrière-plan tout en préservant les positions et les détails des fissures existantes.
Cette méthode augmente efficacement l’ensemble de données, éliminant ainsi la né-
cessité de créer manuellement de nouveaux masques, ce qui simplifie le processus
de préparation des données.
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L’architecture de cette approche est basée sur une structure GAN, composée de
deux composants principaux : un Générateur d’Arrière-Plan Amélioré et un Dis-
criminateur. Le Générateur d’Arrière-Plan Amélioré est conçu pour produire des
images d’arrière-plan réalistes avec des fissures intégrées de manière transparente.
Il y parvient en employant une série de couches convolutives et de blocs résiduels,
connus pour leur capacité à capturer et à maintenir les caractéristiques complexes
des images, telles que les détails fins des fissures. Le générateur prend en entrée des
images de fissures, des masques qui délimitent les fissures, et des images d’arrière-
plan aléatoires. Cette combinaison garantit que les fissures restent aux mêmes
positions dans les arrière-plans générés, préservant leur intégrité structurelle.

L’architecture de cette approche repose sur deux étapes principales :

1. Générer des images d’arrière-plan factices à partir des images d’arrière-plan
d’entrée sans fissures. 2. Transférer les fissures des images contenant des fissures
x vers les arrière-plans générés factices à l’aide des masques correspondants m.

Le Discriminateur évalue si les images générées, avec les fissures transférées sur les
arrière-plans factices, sont réalistes par rapport aux vraies images contenant des
fissures y.

5. Étape 1 : Génération d’Images d’Arrière-Plan Factices : Le Générateur prend
d’abord des images d’arrière-plan sans fissures z comme entrée et génère des images
d’arrière-plan factices. Ces arrière-plans générés sont structurellement similaires
aux images d’arrière-plan d’entrée mais peuvent contenir des variations dues au
processus génératif. Le processus de génération de ces images d’arrière-plan factices
peut être décrit par :

ẑ = Gbackground(z)

Dans cette équation, z désigne l’image d’arrière-plan sans fissures, et Gbackground

est la partie du Générateur responsable de la création des images d’arrière-plan
factices ẑ.

6. Étape 2 : Transfert des Fissures sur les Images d’Arrière-Plan Factices : Une fois
les images d’arrière-plan factices ẑ générées, le Générateur transfère les fissures des
images contenant des fissures x sur ces arrière-plans factices générés. Le masque
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m est utilisé pour spécifier les emplacements des fissures dans x, et les fissures
sont appliquées aux images d’arrière-plan factices ẑ. Le processus de transfert des
fissures sur les images d’arrière-plan factices est décrit comme suit :

G(ẑ,m,x) = (1−m)⊙ ẑ+m⊙ x

Dans cette équation, ẑ représente l’image d’arrière-plan factice générée à partir de
l’image d’arrière-plan d’entrée, x représente l’image contenant des fissures, et m

est le masque qui spécifie où les fissures de x doivent être placées sur ẑ. Le terme
(1 −m) ⊙ ẑ préserve l’arrière-plan factice là où il n’y a pas de fissures, et m ⊙ x

transfère les fissures de x aux emplacements correspondants sur ẑ, générant une
nouvelle image avec les fissures intégrées de manière transparente dans l’arrière-
plan factice généré.

Fonctions de Perte : Notre GAN utilise deux fonctions de perte principales :
la perte adversariale, qui garantit que l’image générée semble réaliste, et une perte
au niveau pixel pour garantir que les fissures sont correctement transférées.

(a) Perte Adversariale : La perte adversariale encourage le Générateur à produire
des images que le Discriminateur ne peut pas distinguer des vraies images
contenant des fissures. Elle est définie comme suit :

LGAN = Ey∼pdata [logD(y)] + Eẑ∼pgen [log(1−D(G(ẑ,m,x)))]

Dans cette équation, y fait référence aux vraies images contenant des fissures
provenant de l’ensemble de données, ẑ désigne les images d’arrière-plan fac-
tices générées, G(ẑ,m,x) représente la sortie du Générateur, qui transfère les
fissures de x vers ẑ en fonction du masque m, et D est le Discriminateur, qui
a pour tâche de distinguer les images réelles des images générées.

(b) Perte de Transfert des Fissures (Perte au Niveau Pixel) : Pour s’assurer que
les fissures des images originales sont transférées avec précision dans les images
générées, une perte au niveau pixel est appliquée. Le masque de fissures m

est utilisé pour guider où les fissures doivent apparaître. La perte au niveau
pixel est définie comme suit :
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Lfissure = E[∥m⊙ x−m⊙G(ẑ,m,x)∥2]

Dans cette équation, x représente l’image originale contenant des fissures, m
est le masque qui isole les zones de fissures, et G(ẑ,m,x) représente l’image
générée avec les fissures transférées vers le nouvel arrière-plan. La multipli-
cation élément par élément ⊙ garantit que la perte est calculée uniquement
pour les zones de fissures. La perte d’erreur quadratique moyenne (MSE)
minimise la différence entre les détails des fissures et leurs positions dans la
sortie générée par rapport au masque original.

(c) Perte Totale : La perte totale combine à la fois la perte adversariale et la
perte de transfert des fissures :

Ltotale = LGAN + λLfissure

Dans cette équation, λ est un hyperparamètre qui équilibre la contribution
de la perte adversariale (pour garantir le réalisme) et de la perte de transfert
des fissures (pour garantir la précision du positionnement des fissures).

Cette approche d’entraînement garantit que le Générateur d’Arrière-Plan Amélioré
produit des images d’arrière-plan réalistes avec des positions et des détails de
fissures cohérents, tandis que le Discriminateur améliore continuellement la qualité
et le réalisme des sorties en distinguant les images réelles des images synthétiques.
L’utilisation de la perte MSE permet de maintenir efficacement les positions et les
détails des fissures, éliminant ainsi la nécessité de créer de nouveaux masques. Cela
permet non seulement de gagner du temps, mais aussi de garantir que les images
générées sont idéales pour entraîner des modèles de segmentation, améliorant ainsi
les performances des algorithmes de détection des fissures.

La Figure 4.6b illustre le processus et les résultats de l’utilisation du GAN pour la
segmentation des fissures, montrant l’image originale de fissure, le masque généré,
l’arrière-plan synthétisé avec la fissure, et l’image finale combinée.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 4.6: Résultats de l’utilisation du GAN pour la segmentation des fissures : (a)
Images de fissures originales, (b) Masques, (c) Arrière-plans générés, et (d) Images com-
binées avec fissures et nouveaux arrière-plans.

4.5.2 Génération de données synthétiques : GANs vs méthodes

classiques

Les méthodes classiques d’augmentation, telles que la rotation, la mise à l’échelle, le
flou ou encore l’augmentation par des transformations mathématiques (par exemple,
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les perturbations statistiques et les modèles algorithmiques de variation), offrent une
approche simple pour augmenter artificiellement un ensemble de données. Cependant,
ces techniques traditionnelles appliquent des transformations fixes qui ne capturent pas
la complexité et la variabilité des caractéristiques des fissures. Elles produisent des
images qui, bien qu’augmentées, ne ressemblent pas toujours à des fissures réelles, car
elles manquent de la richesse des textures, du bruit et des variations environnementales
présentes dans les images authentiques.

En revanche, les réseaux génératifs adversariaux (GANs) apprennent la distribution
sous-jacente des fissures à partir d’un grand nombre d’images réelles. Cette capacité
permet aux GANs de générer des données synthétiques qui présentent des fissures avec
des détails réalistes, intégrant des variations de forme, de texture et d’éclairage simi-
laires à celles observées dans des conditions réelles. Ainsi, les GANs fournissent non
seulement une augmentation quantitative du jeu de données, mais améliorent également
la qualité et la diversité des images générées, ce qui renforce la robustesse et la capacité
de généralisation des modèles d’apprentissage profond pour la détection des fissures.

4.6 Intégration de Mécanismes d’Attention Avancés

Les avancées récentes en apprentissage profond, en particulier l’architecture U-Net, ont
marqué des progrès significatifs dans ce domaine. Cependant, la quête d’une précision et
d’un détail accrus dans la segmentation a conduit à l’exploration de divers mécanismes
d’attention connus pour leur capacité à affiner l’extraction et le traitement des carac-
téristiques. Cette section examine l’intégration de méthodes sophistiquées basées sur
l’attention—à savoir, les blocs Squeeze-and-Excitation (SE), les blocs Selective Kernel
Network (SKNet), les blocs Non-local, le Dual Attention Network (DANet), le Spatial-
Channel-Depthwise Convolutional Set Transformer (SETR), le Criss-Cross Attention
Network (CCNet), le bloc Self-Attention (SA), et l’Aggregation de Couches Profondes
(DLA) utilisant des mécanismes d’attention—dans l’architecture U-Net. La contribution
unique de chaque méthode à la capture d’informations contextuelles globales et locales
promet d’améliorer substantiellement les performances du modèle dans la détection et
la segmentation des fissures à travers diverses plages d’observation et conditions.

1. Squeeze-and-Excitation (SE) : Les blocs Squeeze-and-Excitation (SE) intro-
duisent un mécanisme d’attention par canal qui recalibre de manière adaptative
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les réponses des canaux en modélisant explicitement les interdépendances entre
les canaux. L’intégration des blocs SE dans l’architecture U-Net pourrait consid-
érablement améliorer sa capacité de représentation [80]. Pour la surveillance de
l’état des structures, cela signifie que le U-Net amélioré pourrait mieux différencier
les caractéristiques des fissures et le bruit de fond, même dans des images com-
plexes. Les blocs SE permettraient à U-Net de se concentrer davantage sur les
caractéristiques informatives grâce à un réajustement apprenante de l’importance
des canaux, ce qui pourrait conduire à une segmentation des fissures plus précise
et robuste.

2. Selective Kernel Network (SKNet) : SKNet introduit un mécanisme de sélec-
tion dynamique entre des noyaux de différentes tailles au sein de ses unités Selec-
tive Kernel (SK), permettant au réseau d’ajuster de manière adaptative le champ
réceptif en fonction de la caractéristique d’entrée [112]. Cette adaptabilité rend
SKNet particulièrement adapté à la gestion des hiérarchies spatiales dans les im-
ages, comme celles trouvées dans des fissures de largeurs et de longueurs variées.
En intégrant des blocs SKNet dans U-Net, l’architecture pourrait acquérir la ca-
pacité de se concentrer dynamiquement sur différentes échelles de caractéristiques
de fissures au sein de la même image, améliorant ainsi la précision de la segmenta-
tion à travers une large gamme de tailles et de configurations de fissures. La nature
sélective des blocs SKNet pourrait améliorer la flexibilité d’U-Net dans l’extraction
des caractéristiques, offrant une approche plus nuancée et adaptable à la détection
des fissures dans les évaluations de l’état des structures.

3. Bloc Non-local : Le bloc Non-local est un mécanisme d’auto-attention qui cap-
ture les dépendances à longue portée au sein d’une image en calculant la réponse
à une position comme une somme pondérée des caractéristiques à toutes les po-
sitions [195]. L’intégration des blocs Non-local dans l’architecture U-Net peut
considérablement améliorer sa capacité à considérer les informations contextuelles
globales, cruciales pour identifier et segmenter les fissures qui couvrent de grandes
zones de l’image ou qui sont subtiles et nécessitent un contexte plus large pour
être détectées avec précision.

4. Dual Attention Network : DANet incorpore à la fois des mécanismes d’attention
spatiale et par canal pour capturer des relations contextuelles riches au sein des
images [47]. En ajoutant DANet à l’architecture U-Net, le modèle amélioré peut se
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concentrer plus efficacement sur les caractéristiques pertinentes pour la segmenta-
tion des fissures, tant en termes d’emplacement (attention spatiale) qu’en termes
d’importance des caractéristiques (attention par canal), conduisant à des résultats
de segmentation plus précis et détaillés.

5. Intégration du SETR (Spatial-Channel-Depthwise Convolutional Set Trans-
former) : SETR exploite les modèles de transformateurs pour traiter les images,
en se concentrant sur la capture de relations spatiales-canales complexes par le bi-
ais de l’auto-attention [193]. L’intégration de SETR dans U-Net pourrait offrir une
approche révolutionnaire pour traiter la segmentation des fissures, en fournissant
un mécanisme pour comprendre en profondeur les dépendances spatiales et canales
des caractéristiques de fissures, améliorant la précision de la segmentation dans des
scénarios divers et complexes.

6. U-Net avec CCNet (Criss-Cross Attention Network) : CCNet met en
œuvre un mécanisme d’attention en croix efficace pour recueillir des informations
contextuelles de manière plus efficace sur le plan computationnel que les modèles
d’attention dense traditionnels [82]. En intégrant CCNet dans U-Net, le réseau
peut atteindre une compréhension contextuelle complète avec une charge compu-
tationnelle réduite, améliorant sa capacité à segmenter les fissures avec précision
tout en étant plus économe en ressources.

7. Self-Attention (SA) : Les blocs de Self-Attention, en tant que composant fonda-
mental des modèles de transformateurs, permettent un pondération dynamique de
l’importance des caractéristiques à travers toute l’image, en mettant l’accent sur
les caractéristiques les plus pertinentes pour la tâche à accomplir [193]. Ajouter des
blocs SA à U-Net enrichit sa capacité à se concentrer dynamiquement sur les car-
actéristiques cruciales des fissures dans différentes parties d’une image, améliorant
la capture des détails et la précision de la segmentation.

8. Aggregation de Couches Profondes (DLA) avec mécanismes d’attention
: DLA se concentre sur l’agrégation des caractéristiques de différentes couches d’un
réseau pour améliorer la capacité de représentation du modèle. En utilisant des
mécanismes d’attention pour guider le processus d’agrégation dans U-Net, DLA
peut garantir que les caractéristiques pertinentes pour la détection des fissures
sont mises en avant à travers la profondeur du réseau, conduisant à une combinai-



4.6. INTÉGRATION DE MÉCANISMES D’ATTENTION AVANCÉS 96

son de caractéristiques plus nuancée et efficace, et finalement, à des résultats de
segmentation supérieurs.

4.6.1 Mécanisme de Mise au Point Linéaire Double-Attention

(DALFM)

Pour affiner davantage la représentation des caractéristiques, nous intégrons un mécan-
isme d’attention avancé dans notre modèle. Ce mécanisme utilise à la fois des mé-
canismes d’attention par canal et spatiale, et incorpore des cartes de saillance pour se
concentrer sur les régions les plus pertinentes de l’image d’entrée.

Le mécanisme d’attention par canal capture les dépendances complètes par canal en
appliquant à la fois un poolage global par moyenne (GAP) et par maximum (GMP) aux
cartes de caractéristiques d’entrée. Ces caractéristiques mises en pool sont traitées par
des couches denses pour générer une carte d’attention par canal :

Mc(F ) = σ(MLP(GAP(F )) + MLP(GMP(F )))

De plus, la carte de saillance S est interpolée pour correspondre aux dimensions de
la sortie de l’attention par canal et est utilisée pour moduler cette carte d’attention :

Mc(F ) = Mc(F )⊗ S

Cela garantit que l’attention se concentre sur les canaux les plus critiques pour la
détection des fissures. La sortie de l’attention par canal modulée est ensuite utilisée
pour redimensionner les caractéristiques d’entrée :

F ′ = F ⊗Mc(F )

Le mécanisme d’attention spatiale utilise des cartes de saillance pour mettre en avant
les régions clés de l’image d’entrée. Ces cartes sont redimensionnées pour correspondre
aux dimensions des cartes de caractéristiques d’entrée. Le mécanisme combine ces cartes
de saillance redimensionnées avec les caractéristiques mises en pool par maximum et par
moyenne le long de l’axe des canaux :

F spatial
avg = Mean(F, dim = 1), F spatial

max = Max(F, dim = 1)
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Fconcat = [F spatial
avg ;F spatial

max ]

Une couche convolutionnelle traite les caractéristiques concaténées pour produire une
carte d’attention spatiale :

Ms(F ) = σ(Conv(Fconcat))

La carte de saillance interpolée est également utilisée pour moduler la carte d’attention
spatiale :

Ms(F ) = Ms(F )⊗ S

Cela garantit que l’attention se concentre sur les régions spatiales les plus cruciales.
La sortie de l’attention spatiale est ensuite utilisée pour redimensionner la carte des
caractéristiques affinée par canal :

F ′′ = F ′ ⊗Ms(F )

Les sorties des mécanismes d’attention par canal et spatiale sont combinées par une
multiplication élément par élément. Ce mécanisme d’attention intégré permet au modèle
de mettre en avant dynamiquement les caractéristiques les plus pertinentes à la fois au
niveau des canaux et au niveau spatial, améliorant ainsi la représentation globale des
caractéristiques et la performance de la segmentation. La Figure illustre l’architecture
du DALFM (Figure 4.7).

Nous avons testé divers mécanismes d’attention à intégrer dans notre architecture
U-Net, et les meilleurs résultats ont été obtenus avec DALFM. Des définitions détaillées
de toutes les méthodes testées et de leurs résultats sont fournies en annexe, accompag-
nées d’un tableau récapitulatif des performances. Le module DALFM, avec un total de
1,220 paramètres, s’ajoute aux paramètres globaux du modèle, pour un total combiné de
284,703 paramètres. Cette intégration améliore considérablement la capacité du modèle
à détecter des motifs de fissures subtils et complexes dans des conditions variées, garan-
tissant que le modèle se concentre sur les caractéristiques les plus informatives, tant sur
le plan spatial qu’à travers les canaux. Cela conduit à des performances supérieures
dans les tâches de détection des fissures.
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Figure 4.7: Architecture DALFM Proposée

4.6.2 Comparaison des Performances avec d’Autres Modèles d’Attention

La performance de divers mécanismes d’attention intégrés à l’architecture U-Net a été
évaluée et comparée. Pour une comparaison équitable, tous les autres paramètres et
réglages ont été maintenus constants ; seul le mécanisme d’attention a été varié. Le
Tableau 4.1 résume les paramètres et la performance en termes de l’Intersection sur
Union moyenne (mIoU) pour chaque mécanisme d’attention :

Mécanisme d’Attention G C P R F AUC D IoU
Squeeze-and-Excitation (SE) 0.9840 0.9742 0.6620 0.9638 0.7831 0.9742 0.7831 0.6463

Selective Kernel Network (SKNet) 0.9859 0.9801 0.6931 0.9739 0.8078 0.9801 0.8078 0.6799
Bloc Non-local 0.9855 0.9727 0.6879 0.9591 0.7978 0.9727 0.7978 0.6671

Dual Attention Network (DANet) 0.9865 0.9754 0.6918 0.9636 0.8006 0.9754 0.8006 0.6723
Spatial-Channel-Depthwise Convolutional Set Transformer (SETR) 0.9798 0.9556 0.6155 0.9305 0.7322 0.9556 0.7322 0.5857

Criss-Cross Attention Network (CCNet) 0.9884 0.9671 0.7403 0.9444 0.8269 0.9671 0.8269 0.7084
Self-Attention (SA) 0.9876 0.9734 0.7059 0.9583 0.8088 0.9734 0.8088 0.6841

Deep Layer Aggregation (DLA) 0.9854 0.9735 0.6828 0.9608 0.7945 0.9735 0.7945 0.6623
Dual-Attention Linear Focus Mechanism (DALFM) 0.9930 0.9414 0.9133 0.8859 0.8994 0.9414 0.8994 0.8172

Table 4.1: Comparaison des performances des mécanismes d’attention dans la segmen-
tation des fissures. Métriques : Précision Globale (G), Précision Moyenne par Classe
(C), Précision (P), Rappel (R), F-score (F), Surface sous la Courbe (AUC), Coefficient
de Dice (D), Intersection sur Union (IoU).
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4.7 Fonction de Perte Pondérée Contextuelle

Dans la segmentation des jeux de données de fissures, les données sont fortement déséquili-
brées. Les fissures occupent généralement une très petite portion de chaque image, tandis
que la majorité de l’image est constituée du fond. Par conséquent, le choix d’une fonc-
tion de perte appropriée est crucial pour une segmentation efficace. Pour résoudre ce
problème, nous proposons deux améliorations significatives : Compensation et Attention
Contextuelle.

Compensation

Pour atténuer le déséquilibre des classes, nous introduisons d’abord le terme Compensa-
tion. Les poids sont calculés dynamiquement en fonction du ratio des pixels de fissures
par rapport aux pixels non fissurés dans les masques d’entraînement. Cette approche
garantit que le modèle accorde plus d’attention aux pixels de fissures moins fréquents,
améliorant ainsi sa capacité à identifier correctement les fissures. La fonction de perte
avec Compensation est définie comme suit :

WL = −
N∑
i=1

(w0 · (1− ytrue,i) · log(1− ypred,i) + w1 · ytrue,i · log(ypred,i)) (4.1)

Ici, ytrue,i désigne l’étiquette réelle du i-ème pixel (indiquant la présence ou l’absence
d’une fissure), ypred,i est la probabilité prédite pour le i-ème pixel, et w0 et w1 sont les
poids pour les classes non fissure et fissure, respectivement, afin de traiter le déséquilibre
des classes.

Attention Contextuelle

En s’appuyant sur la Compensation, nous améliorons encore la fonction de perte en
intégrant l’Attention Contextuelle. Les mécanismes d’attention peuvent fournir une vue
d’ensemble de l’image, permettant au modèle de tirer parti des informations contextuelles
pour se concentrer plus efficacement sur les régions de fissures.

Dans notre approche, les poids d’attention sont dérivés des cartes de caractéristiques
combinées de LFB-Net, qui intègrent à la fois des cartes de classification et de régres-
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sion. Ces poids d’attention Ai,j sont utilisés pour moduler la perte pour chaque pixel,
garantissant que le modèle se concentre davantage sur les zones critiques de l’image.

La fonction de perte mise à jour est donnée par :

CWL = −
N∑
i=1

((w0 · (1− ytrue,i) · log(1− ypred,i) + w1 · ytrue,i · log(ypred,i)) · Ai,j) (4.2)

Ici, CWL représente la Perte Pondérée Contextuelle, Ai,j est le poids d’attention
pour le pixel à la position (i, j) dans l’image, et N est le nombre total de pixels dans
l’image (ou le lot d’images).

En intégrant ces améliorations, le double mécanisme de Compensation et d’Attention
Contextuelle améliore considérablement la performance du modèle en segmentant avec
précision les fissures, en traitant les limitations des fonctions de perte traditionnelles dans
la gestion du déséquilibre des classes et de la variabilité contextuelle dans les tâches de
segmentation des fissures.

4.7.1 Évaluation des Différentes Fonctions de Perte

Pour évaluer la performance de notre fonction de perte pondérée contextuelle basée sur
l’entropie croisée binaire, nous avons mené des expériences en la comparant à plusieurs
autres fonctions de perte : Focal Loss, Dice Loss, Tversky Loss, Jaccard Loss (IoU Loss)
et l’entropie croisée binaire. Pour une comparaison équitable, nous avons utilisé notre
modèle CrackSight et seul la fonction de perte a été modifiée, en veillant à ce que tous les
autres paramètres restent identiques. Les résultats de ces comparaisons sont présentés
dans le Tableau 4.2 ci-dessous.

Fonction de Perte G C P R F AUC D IoU
Focal Loss 0.9895 0.8509 0.9265 0.7035 0.7971 0.8509 0.7971 0.6656
Dice Loss 0.9818 0.9789 0.6236 0.9758 0.7586 0.9789 0.7586 0.6135

Tversky Loss 0.9814 0.9752 0.6193 0.9687 0.7529 0.9752 0.7529 0.6073
Jaccard Loss (IoU Loss) 0.9780 0.9787 0.5866 0.9793 0.7296 0.9787 0.7296 0.5789
Entropie Croisée Binaire 0.9899 0.8680 0.9246 0.7379 0.8198 0.8680 0.8198 0.6962

Fonction de Perte Pondérée Contextuelle Basée sur l’Entropie Croisée Binaire 0.9930 0.9414 0.9133 0.8859 0.8994 0.9414 0.8994 0.8172

Table 4.2: Comparaison des différentes fonctions de perte. Métriques : Précision Globale
(G), Précision Moyenne par Classe (C), Précision (P), Rappel (R), F-score (F), Surface
sous la Courbe (AUC), Coefficient de Dice (D), Intersection sur Union (IoU).
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4.7.2 Réseau de Détection des Fissures Basé sur les Caractéris-

tiques Linéaires (LFB-Net)

Pour améliorer encore la performance de notre modèle sur différentes échelles d’image,
nous introduisons le Réseau de Détection des Fissures Basé sur les Caractéristiques
Linéaires (LFB-Net). Ce modèle est spécifiquement conçu pour la détection des fissures
en exploitant la banque de filtres Leung-Malik (LM), qui est adaptée à l’isolement et
à l’amélioration des structures linéaires dans les images. LFB-Net capture efficacement
les caractéristiques cruciales pour détecter les fissures, améliorant ainsi la localisation
des défauts dans les images acquises à différentes distances (Fig. 4.8). Nous avons
construit LFB-Net en modifiant l’architecture RetinaNet pour y intégrer ces techniques
d’extraction de caractéristiques linéaires et les mécanismes d’attention, le rendant ainsi
plus efficace pour la détection des fissures.

Figure 4.8: Architecture LFB-Net

Traitement Linéaire des Caractéristiques à Double Voie

LFB-Net utilise une approche à double voie pour le traitement des caractéristiques en
utilisant la banque de filtres LM, assurant une détection complète des fissures. Cette
approche implique :
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– Extraction des caractéristiques linéaires à l’aide de la banque de filtres LM, qui
améliore la détection des structures linéaires telles que les fissures.

– Extraction des caractéristiques pyramidales pour capturer des caractéristiques
multi-échelles, ensuite affinées par un mécanisme d’attention.

De manière plus formelle, considérons une image d’entrée I qui peut contenir une ou
plusieurs instances de fissures. L’image est traitée à l’aide de la banque de filtres LM
pour produire un ensemble d’images filtrées L1, ..., Ln. La sortie filtrée pour la partie Pi

de la carte de caractéristiques après application du filtre LM Li est donnée par :

Mi = Li · Fi

Où Fi représente les cartes de caractéristiques extraites de l’image d’entrée par l’épine
dorsale ResNet au sein de LFB-Net. La multiplication élémentaire Mi améliore les
caractéristiques linéaires pertinentes pour les fissures dans l’image.

Mécanisme d’Attention avec le Module Squeeze-and-Excitation (SE) Pour
affiner davantage les caractéristiques extraites, LFB-Net utilise un module Squeeze-and-
Excitation (SE) qui recalibre les cartes de caractéristiques Mi en fonction de leur im-
portance. La carte de caractéristiques recalibrée est donnée par :

F ′
i = SE(Mi)

La carte d’activation finale produite pour la partie Pi est :

Ai = ReLU(F ′
i )

Une carte d’activation complète Alinear est construite pour l’ensemble de l’image I

en assemblant les cartes d’activation Ai générées pour les parties Pi à leurs positions
correspondantes dans l’image I.

Intégration avec le Réseau Pyramidale de Caractéristiques Les cartes de car-
actéristiques améliorées sont intégrées dans le Réseau Pyramidale de Caractéristiques
(FPN) utilisé dans LFB-Net. La combinaison des caractéristiques linéaires avec les
cartes de caractéristiques pyramidales est définie comme suit :
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Ffinal = Fpyramidal ⊕ (Fpyramidal ⊗ ReLU (Alinear))

Où Fpyramidal représente les cartes de caractéristiques multi-échelles générées par le
FPN, et Alinear est la carte d’activation recalibrée du module SE, se concentrant sur les
caractéristiques linéaires améliorées.

Le processus de détection final de LFB-Net implique les modèles de régression et de
classification, qui prédisent les boîtes englobantes et les scores de classe pour les fissures
potentielles dans l’image. Les filtres LM, combinés au mécanisme d’attention, améliorent
la capacité du modèle à détecter les fissures plus petites et à réduire les faux positifs en
se concentrant sur les caractéristiques linéaires les plus pertinentes.

Cette méthode exploite une épine dorsale ResNet pré-entraînée, qui a été ensuite for-
mée sur un ensemble de données de détection des fissures pour la spécialiser dans cette
tâche spécifique. En formant l’épine dorsale ResNet sur des données spécifiques aux fis-
sures, nous avons amélioré sa capacité à reconnaître les motifs de fissures de manière plus
efficace, allant au-delà de sa conception initiale pour la classification d’images générales.

En plus de la formation de l’épine dorsale, nous avons considérablement amélioré
la performance du modèle en affinant l’ensemble de données d’entraînement lui-même.
Nous avons réduit la taille des boîtes englobantes, permettant ainsi au modèle de dé-
tecter des fissures plus petites et plus subtiles avec une plus grande précision. Cette
modification a permis au modèle de se concentrer plus efficacement sur les caractéris-
tiques des fissures, réduisant l’incidence des faux positifs et améliorant sa capacité à
détecter les fissures même dans des environnements très complexes et bruyants.

De plus, en intégrant la banque de filtres Leung-Malik (LM), le modèle excelle dans
l’isolement des structures linéaires, ce qui est essentiel pour une détection précise des
fissures. Les modules d’attention Squeeze-and-Excitation (SE) affinent ensuite ces car-
actéristiques, garantissant que le modèle se concentre sur les aspects les plus pertinents
des données d’entrée. Grâce à ces innovations complètes, notre Réseau de Détection des
Fissures Basé sur les Caractéristiques Linéaires (LFB-Net) est non seulement capable de
détecter les fissures avec une précision exceptionnelle, mais est également suffisamment
robuste pour fonctionner de manière fiable dans une grande variété de scénarios réels
difficiles. Qu’il s’agisse de traiter des défauts subtils dans des textures complexes ou des
petites fissures qui étaient auparavant indétectables, LFB-Net montre une nette amélio-
ration en termes de précision et de fiabilité par rapport aux approches traditionnelles.
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Intégration des Caractéristiques LFB-Net

Notre modèle principal, CrackSight, tire parti des puissantes capacités d’extraction de
caractéristiques de LFB-Net, en intégrant le mécanisme de mise au point linéaire à
double attention (DALFM) avec la convolution à trous dans l’encodeur et une couche de
saillance spécialisée pour améliorer la détection et la segmentation des fissures à toutes
les échelles d’image. En combinant les cartes de caractéristiques de classification et de
régression de LFB-Net et en les utilisant dans le décodeur, CrackSight garantit que le
modèle se concentre sur les régions les plus pertinentes de l’image. De plus, la fonction
de perte pondérée contextuelle basée sur l’entropie croisée binaire traite dynamiquement
le déséquilibre des classes et intègre les informations contextuelles globales, améliorant
ainsi la précision et l’efficacité de la détection des fissures au niveau des pixels dans
diverses distances d’observation et scénarios réels.

Différenciation entre fissures réelles et fausses fissures

Pour répondre aux défis liés à la différenciation entre fissures réelles et fausses fissures
(par exemple, des marques ou des dessins sur le pont), notre approche intègre plusieurs
mécanismes de filtrage. D’une part, l’étape de détection utilise de petites boîtes en-
globantes qui isolent précisément les régions d’intérêt, réduisant ainsi la complexité du
fond et limitant les risques de capturer des artefacts non pertinents. D’autre part, ces
petites BB permettent de "piéger" uniquement les fissures authentiques en excluant les
éléments qui ne présentent pas la continuité et la linéarité caractéristiques des véritables
fissures.

De plus, le processus de traitement intégré dans LFB-Net exploite un filtrage basé
sur des critères géométriques (tels que l’aspect, la taille et la continuité) et contextuels.
Ce filtrage permet de distinguer les fissures réelles, qui présentent des caractéristiques
linéaires cohérentes, des faux positifs résultant d’irrégularités de fond ou d’artefacts
superficiels. En combinant ces deux stratégies – réduction de la complexité du fond
par de petites boîtes englobantes et application de critères géométriques rigoureux –
notre méthode parvient à éliminer efficacement les faux positifs et à se concentrer sur
les fissures authentiques.
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4.8 Validation Expérimentale

Pour évaluer notre méthode, nous préparerons d’abord le jeu de données pour la dé-
tection des défauts de pont, puis nous réaliserons des expériences pour comparer nos
résultats avec les méthodes précédentes. Nous fournirons également des détails impor-
tants sur la mise en œuvre de notre méthode.

4.8.1 Jeux de Données

Pour évaluer les performances de notre réseau, nous avons effectué des expériences en
utilisant trois jeux de données publics pour la segmentation (Masonry, Rissbilder et
DeepCrack) et un pour la détection (CODEBRIM). Pour assurer la cohérence lors de
l’entraînement, toutes les images pour la segmentation ont été redimensionnées à 448
× 448 pixels, tandis que les images pour la détection ont été redimensionnées à 640
× 640 pixels. Nous avons appliqué diverses techniques d’augmentation pour améliorer
la robustesse du réseau. Chaque jeu de données a été divisé en ensembles de 70 %
pour l’entraînement, 20 % pour la validation, et 10 % pour le test, assurant ainsi une
évaluation complète à toutes les phases.

Masonry [36]: Ce jeu de données comprend 240 images de fissures dans des struc-
tures en maçonnerie prises avec des téléphones mobiles ou des appareils photo reflex
numériques dans diverses structures de la région de Groningen aux Pays-Bas. En raison
de la sismicité induite, ces structures ont subi des dommages, nécessitant des méthodes
d’évaluation des dommages fiables. Les images sont annotées au niveau des pixels pour
une classification binaire. Des techniques d’augmentation telles que des rotations, des
retournements et des ajustements de luminosité ont augmenté le total à 1440 images.
L’ensemble d’entraînement comprend 864 images, et les ensembles de validation et de
test contiennent chacun 288 images. Ce jeu de données soutient le développement de
solutions d’IA pour la détection automatique des fissures dans les structures en maçon-
nerie.

Rissbilder [149]: Ce jeu de données se compose de 2736 images de fissures dans
le béton prises à l’aide de divers appareils à Florian, en Allemagne. Le jeu de données
comprend principalement des fissures de mur, avec quelques images de fissures au sol. La
résolution d’image d’origine de 448 × 448 a été préservée. Comme pour le jeu de données
Masonry, des techniques d’augmentation telles que des rotations, des retournements et
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des ajustements de luminosité ont été appliquées. L’ensemble d’entraînement comprend
1642 images, tandis que les ensembles de validation et de test incluent chacun 547 images.

DeepCrack [124]: Ce jeu de données se compose de 537 images en couleur annotées
manuellement pour la segmentation. Les images ont une taille fixe de 544 × 384, redi-
mensionnées à 448 × 448 pour la cohérence. Ce jeu de données comprend une variété de
types de fissures, fournissant un ensemble complet pour l’entraînement et l’évaluation.

La Fig. 4.9 illustre des images d’exemples des jeux de données que nous avons util-
isés, montrant des images de fissures et leurs étiquettes correspondantes. Le jeu de
données Masonry contient principalement des images de fissures épaisses, dont certaines
présentent une variation considérable de largeur. Le jeu de données Rissbilder est plus
complexe, avec des fissures fines aux structures complexes et de nombreux motifs en-
trelacés. Le jeu de données DeepCrack comprend à la fois des fissures épaisses et fines,
offrant un large éventail de types et de conditions de fissures, ce qui est idéal pour tester
la robustesse des modèles de segmentation de fissures.

CODEBRIM [138]: Ce jeu de données comprend 1590 images haute résolution
collectées à partir de 30 ponts à différentes échelles à l’aide d’une caméra drone. Le jeu
de données contient des boîtes englobantes annotées pour les défauts. Pour la détection
des fissures, nous avons utilisé 605 images de ce jeu de données. Nous avons corrigé
les étiquettes en réduisant la taille des boîtes englobantes pour mieux répondre aux
exigences de notre modèle. Nous avons également corrigé les étiquettes mal placées
ou mal étiquetées dans le jeu de données CODEBRIM. La Fig. 4.10 montre quelques
exemples d’images avec les boîtes englobantes corrigées.

4.8.2 Prétraitement : Lissage des Bords des Fissures

Une étape critique de prétraitement dans cette étude est le lissage des bords des fissures
dans les annotations du jeu de données. Ce processus vise à améliorer la précision de la
segmentation du modèle en réduisant la netteté des bords des fissures, permettant ainsi
au modèle de mieux généraliser les données d’entraînement aux images non vues. Le
processus est décrit comme suit en pseudocode :

1. Charger image_path en niveaux de gris, convertir en binaire en utilisant un seuil
de 127, et éroder avec un noyau elliptique 3x3.

2. Soustraire l’image érodée pour définir les contours, puis appliquer un flou gaussien
avec un noyau de (5,5) et un sigma de 0.
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Figure 4.9: Images d’exemples des jeux de données que nous avons utilisés, montrant
des images de fissures et leurs étiquettes correspondantes. La première rangée montre
des images du jeu de données Masonry, et la deuxième rangée montre leurs masques.
La troisième rangée contient des images du jeu de données Rissbilder, et la quatrième
rangée montre leurs masques. La cinquième rangée inclut des images du jeu de données
DeepCrack, et la sixième rangée montre leurs masques.
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Figure 4.10: Exemples d’images du jeu de données CODEBRIM avec les boîtes en-
globantes corrigées. La rangée du haut montre les images originales, et la rangée du bas
montre les images avec les boîtes englobantes corrigées.

3. Ajouter les contours flous à l’image binaire pour obtenir le masque final avec des
bords lissés.

4.8.3 Raisonnement Derrière le Lissage des Bords

Le raisonnement derrière le processus de lissage des bords est double. Premièrement, il
atténue l’impact des petites inexactitudes dans les annotations manuelles, ce qui peut
conduire à un surapprentissage si le modèle apprend à reproduire ces incohérences. Deux-
ièmement, lisser les bords des fissures aide le modèle à se concentrer sur la forme générale
et la présence des fissures plutôt que sur une délimitation pixel par pixel. Cette approche
est particulièrement bénéfique pour l’apprentissage semi-supervisé, où la capacité du
modèle à généraliser des données étiquetées limitées à un éventail plus large de données
non étiquetées est cruciale. En lissant les bords des fissures, le modèle est formé pour
reconnaître les caractéristiques essentielles des fissures, améliorant ainsi sa robustesse et
sa précision dans les tâches de segmentation en conditions réelles.

L’étape de prétraitement du lissage des bords des fissures joue donc un rôle impor-
tant dans l’amélioration des performances du modèle, le rendant plus apte à segmenter
les fissures sur des images variées. Cette méthodologie souligne l’importance d’un pré-



4.8. VALIDATION EXPÉRIMENTALE 109

traitement réfléchi pour atteindre une haute précision dans les tâches de segmentation
des fissures.

4.8.4 Stratégie de Validation

La validation du modèle impliquera de tester ses performances sur un ensemble de val-
idation distinct du jeu de données d’entraînement, afin de s’assurer que le modèle peut
se généraliser efficacement. Cette approche permet de surveiller le comportement du
modèle sur de nouvelles données, visant à confirmer la reproductibilité des résultats
d’entraînement. Les principales métriques pour la validation incluront l’Intersection sur
Union (IoU) et le coefficient de Dice, essentiels pour évaluer la qualité de la segmentation.

4.8.5 Comparaison avec les Méthodes de Pointe

Les performances de CrackSight ont été comparées à d’autres méthodes de pointe en
utilisant trois jeux de données : Masonry, Rissbilder et DeepCrack. Les tableaux ci-
dessous résument les résultats. Le tableau 1 présente les performances sur le jeu de
données Masonry, le tableau 2 montre la comparaison de différents réseaux sur le jeu de
données Rissbilder, et le tableau 3 fournit la comparaison des performances de diverses
méthodes sur le jeu de données DeepCrack.

Table 4.3: Comparaison des Performances sur le Jeu de Données Masonry

Méthode Précision [%] Exactitude [%] F1-score [%] Rappel [%] MIoU [%]
Masonry [36] 65.93 97.48 53.30 49.09 40.82
U-net-VGG [161] 65.40 97.38 48.87 43.44 36.94
U-net [161] 88.34 97.56 57.71 47.44 44.97
SegNet [9] 75.02 80.56 65.43 62.87 50.38
DeepLabv3+ [27] 65.93 97.29 46.12 40.86 48.53
DeepCrack [238] 86.99 96.15 64.87 54.91 51.51
UneXt [192] 86.06 96.74 68.47 62.34 56.41
DeepCrackAT [121] 88.62 97.41 76.67 71.24 64.44
CrackSight 92.41 98.53 81.2 72.45 68.46

Les résultats montrent que CrackSight surpasse significativement les méthodes exis-
tantes en matière de segmentation des fissures, excellant en termes de précision, rappel,
F1-score et IoU. En intégrant DALFM, la convolution atrous et une couche de saillance
au sein de LFB-Net, CrackSight améliore la détection et la segmentation à toutes les
échelles d’image. L’utilisation de la perte binaire pondérée contextuelle (Contextual
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Table 4.4: Comparaison des Différents Réseaux sur le Jeu de Données Rissbilder

Méthodes Précision [%] Exactitude [%] F1-score [%] Rappel [%] MIoU [%]
Masonry [36] 41.20 33.01 33.23 30.48 35.80
U-net-VGG [161] 45.80 34.24 28.96 22.75 30.03
U-net [161] 65.16 92.26 39.25 31.97 26.76
SegNet [9] 56.21 81.82 59.42 67.82 43.66
DeepLabv3+ [27] 28.59 96.91 36.18 52.72 22.44
DeepCrack [238] 64.37 97.15 55.43 50.56 42.26
UneXt [192] 60.84 96.94 56.09 55.17 40.50
DeepCrackAT [121] 67.31 97.25 60.18 55.90 44.27
CrackSight 76.47 97.85 72.35 68.65 56.68

Table 4.5: Comparaison des Performances des Différentes Méthodes sur le Jeu de Don-
nées DeepCrack

Méthode P [%] R [%] F1 [%] IoU [%]
HED [207] 78.78 88.12 83.19 71.21
RCF [123] 79.36 89.14 83.97 72.37
DeepCrack [124] 79.63 87.92 83.57 71.77
U-Net [161] 79.15 90.29 84.35 72.94
SegNet [9] 79.43 88.31 83.63 71.88
PSPNet [233] 69.50 82.87 75.60 60.77
Deeplabv3+ [27] 75.80 91.21 82.79 70.64
TransUNet [28] 78.04 91.00 84.02 72.45
SegFormer [208] 73.58 86.11 79.35 65.78
DMFNet [11] 76.71 90.56 83.06 71.03
CrackFormer [128] 81.15 91.81 86.15 75.68
GGMNet [202] 83.63 90.93 87.13 77.19
CrackSigh 91.33 88.59 89.94 81.72

Weighted Binary Cross-Entropy Loss) permet de résoudre le déséquilibre des classes et
d’incorporer le contexte global, augmentant ainsi la précision et l’efficacité dans diverses
distances d’observation et scénarios réels.

4.8.6 Courbes d’apprentissage pour l’entraînement et la valida-

tion

Les résultats présentés ci-dessous correspondent au modèle DeepCrack, entraîné avec une
répartition de 70% d’entraînement, 20% de validation et 10% de test. La Figure 4.11
présente une image unique regroupant les courbes d’apprentissage pour six métriques
clés, disposées en deux lignes : la première ligne montre les courbes pour l’ensemble
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d’entraînement (Accuracy, Precision, Recall, F1, Dice et IoU), et la deuxième ligne
présente ces mêmes métriques sur l’ensemble de validation. Ces courbes permettent
d’observer la convergence du modèle ainsi que son aptitude à généraliser sans surap-
prentissage.

(a) M1 (b) M2 (c) M3 (d) M4 (e) M5 (f) M6

(g) M1 (h) M2 (i) M3 (j) M4 (k) M5 (l) M6

Figure 4.11: Évolution des métriques pour le modèle DeepCrack. La première ligne
présente les courbes d’apprentissage pour l’Accuracy, Precision, Recall, F1, Dice et IoU
sur l’ensemble d’entraînement, tandis que la deuxième ligne montre ces mêmes métriques
sur l’ensemble de validation (70% des données pour l’entraînement, 20% pour la valida-
tion et 10% pour le test).

4.8.7 Analyse des Résultats

Les résultats indiquent que notre modèle proposé, CrackSight, surpasse les méthodes
de pointe existantes en matière de segmentation des fissures sur presque toutes les
métriques. La performance supérieure de CrackSight peut être attribuée à son design
architectural innovant, qui se concentre sur la capture des caractéristiques pertinentes
sans le surcoût computationnel associé à des modèles plus complexes. Plus précisément,
CrackSight a atteint une précision de 92,41 %, 76,47 % et 91,33 % sur les jeux de données
Masonry, Rissbilder et DeepCrack, respectivement, ce qui est nettement supérieur aux
autres méthodes. La précision globale a atteint 98,53 %, 97,85 % et 88,59 %, démontrant
la fiabilité du modèle dans la prédiction des étiquettes correctes sur différents jeux de
données. Un F1-score de 81,2 %, 72,35 % et 89,94 % indique que CrackSight maintient
un équilibre robuste entre précision et rappel, identifiant efficacement les vrais positifs
tout en minimisant les faux négatifs. Avec des rappels de 72,45 %, 68,65 % et 88,59
%, le modèle prouve son efficacité à identifier la majorité des cas positifs, ce qui est
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essentiel pour la maintenance des infrastructures. Les scores d’Intersection over Union
(IoU) de 68,46 %, 56,68 % et 81,72 % soulignent la capacité de CrackSight à segmenter
avec précision les régions de fissures. De plus, le coefficient de Dice de 89,94 % confirme
l’exactitude du modèle dans la prédiction des zones fissurées, attestant de sa capacité
à gérer efficacement des motifs de fissures complexes. Enfin, la précision moyenne par
classe (Class Average Accuracy) et l’AUC ont atteint des valeurs élevées, indiquant la
solide performance du modèle sur diverses classes, indépendamment des variations dans
le jeu de données.

Les performances supérieures de CrackSight proviennent de plusieurs facteurs clés
: il privilégie les caractéristiques de bas niveau, réduisant ainsi la complexité compu-
tationnelle et évitant l’extraction de caractéristiques non pertinentes. Les convolutions
atrous dans l’encodeur capturent des informations contextuelles multi-échelles sans perte
de résolution spatiale, permettant de détecter des fissures de tailles et de complexités
variées. L’intégration du mécanisme DALFM avec des cartes de saillance optimise la
focalisation sur les caractéristiques importantes, améliorant ainsi la précision et le rap-
pel. Le design léger de CrackSight permet de réduire le nombre de paramètres par
rapport aux architectures U-Net traditionnelles, le rendant adapté aux applications en
temps réel dans des environnements à ressources limitées. De plus, la perte binaire
pondérée contextuelle (Contextual Weighted Binary Cross-Entropy Loss) traite efficace-
ment le déséquilibre des classes, améliorant la détection des fissures même dans des jeux
de données déséquilibrés. En comparant CrackSight avec d’autres méthodes telles que
DeepCrack, UNeXt, Masonry, U-Net, DeepLabv3+ et SegNet, il apparaît clairement
que, malgré les points forts de ces approches, elles se révèlent insuffisantes dans cer-
tains aspects. Par exemple, DeepCrack et UNeXt, malgré leur fusion de caractéristiques
multi-échelles et leur réduction de complexité computationnelle, n’atteignent pas la pré-
cision et le rappel de CrackSight. De même, DeepLabv3+ et SegNet, bien qu’efficaces
dans des tâches générales de segmentation, peinent à relever les défis spécifiques de la
détection des fissures, en raison de leur focalisation sur les caractéristiques profondes et
de leur architecture complexe qui peut conduire à un surajustement ou à une extraction
de caractéristiques superflues. En résumé, l’architecture de CrackSight, qui met l’accent
sur l’extraction des caractéristiques pertinentes, le contexte multi-échelles et une gestion
efficace des paramètres, surpasse les méthodes existantes. Sa haute précision, son rappel
et son exactitude en font une solution idéale pour la surveillance et la maintenance des
infrastructures, où la performance en temps réel et la fiabilité sont essentielles.
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4.8.8 Résultats Qualitatifs

En plus de l’évaluation quantitative, nous fournissons des résultats qualitatifs pour illus-
trer les performances de notre réseau dans la détection et la segmentation des fissures.
Des images d’exemples issues des jeux de données, capturées à courte distance, avec
leurs prédictions correspondantes sont présentées dans la Fig. 4.12. Ces exemples mon-
trent la capacité de notre modèle à identifier et segmenter avec précision les fissures dans
différentes conditions.

Image Vérité Terrain U-Net DeepLabv3 UNeXt CrackSight

Figure 4.12: Exemples de résultats qualitatifs issus des jeux de données. Les images
montrent l’image originale, la vérité terrain, et les prédictions d’U-Net, DeepLabv3,
UNeXt, et CrackSight.

Pour les distances moyennes et éloignées, nous avons également évalué notre modèle
sur des images complexes contenant des graffitis, des fissures très subtiles, une variabilité
dans la texture et la couleur des surfaces, ainsi que d’autres complexités. Les figures 4.13
et 4.14 présentent de telles images, chacune contenant l’image originale, le résultat de
la détection par LFB-Net, la version affinée de la détection et l’image segmentée finale.
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Utilisation d’images haute résolution pour la détection à longue portée. Bien
que notre approche soit principalement entraînée sur des images prises à courte distance,
l’utilisation d’images haute résolution est essentielle pour la détection à moyenne et
longue portée. En effet, des images haute résolution, comme celles du jeu de données
CODEBRIM, permettent de conserver des détails fins et d’améliorer la détection des
fissures même lorsque la distance d’acquisition est importante. Cependant, même avec
des images haute résolution, des défis subsistent, notamment en raison des variations
d’éclairage et de texture qui peuvent impacter la performance de la détection.

Origine des faux positifs et stratégies de mitigation. Les faux positifs résultent
principalement de plusieurs facteurs :

– Variabilité de la texture de surface : Les différences entre le béton rugueux
et lisse, dues aux matériaux, au vieillissement ou aux conditions météorologiques,
peuvent masquer ou altérer la visibilité des fissures.

– Variabilité d’éclairage : Les ombres, les conditions de faible luminosité et les
reflets peuvent générer des signaux erronés, conduisant à la détection d’artefacts
comme des fissures.

– Bruit environnemental : Des éléments tels que la saleté, le graffiti ou d’autres
marquages linéaires sur la surface peuvent imiter l’apparence des fissures.

– Défauts chevauchants : Les fissures se superposant à des taches, de la corrosion
ou d’autres défauts rendent difficile leur segmentation précise.

Pour atténuer ces problèmes, notre approche utilise LFB-Net, qui intègre la banque de fil-
tres Leung-Malik pour isoler les structures linéaires, combinée à des modules d’attention
Squeeze-and-Excitation et à des convolutions atrous. Ces éléments permettent de dis-
tinguer plus efficacement les vraies fissures des artefacts et d’améliorer la robustesse du
modèle face aux variations de texture et d’éclairage.

4.8.9 Améliorations apportées par CrackSight par rapport à U-

Net

CrackSight intègre un mécanisme de focalisation linéaire à double attention (DALFM)
et une couche de saillance directement dans l’encodeur, permettant ainsi d’extraire de
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manière optimisée les caractéristiques essentielles pour la détection des fissures. Notre
approche s’appuie sur le modèle de détection basé sur les caractéristiques linéaires (LFB-
Net), qui améliore RetinaNet en intégrant la banque de filtres Leung-Malik (LM) et des
modules Squeeze-and-Excitation (SE) pour détecter les fissures dans de petites boîtes
englobantes de façon précise.

Par ailleurs, l’utilisation de convolutions atrous dans l’encodeur et le décodeur permet
de capter des informations contextuelles multi-échelles sans perte de résolution spatiale.
Ces améliorations permettent de générer des boîtes englobantes plus précises et d’obtenir
une segmentation fine des fissures, en réduisant efficacement les faux positifs.

Ainsi, en combinant DALFM et la capacité de LFB-Net à isoler les caractéristiques
linéaires via la banque LM et SE, tout en exploitant des convolutions atrous pour une
meilleure agrégation multi-échelle, CrackSight surpasse la structure U-Net traditionnelle
dans la détection et la segmentation des fissures.

4.8.10 Résumé

Ce chapitre a présenté CrackSight, une approche innovante conçue pour améliorer la
segmentation des fissures à différentes distances en répondant aux principaux défis liés
à la complexité des matériaux, à l’acquisition d’images et à l’annotation des données.
En intégrant des mécanismes d’attention avancés, tels que le mécanisme de mise au
point linéaire à double attention (DALFM) et le réseau de détection de fissures basé
sur les caractéristiques linéaires (LFB-Net), ainsi qu’en utilisant une fonction de perte
pondérée contextuelle, nous avons démontré des avancées significatives en termes de
précision et d’efficacité dans la détection des fissures. Les résultats expérimentaux, à
la fois quantitatifs et qualitatifs, soulignent la robustesse de notre méthode par rapport
aux techniques actuelles de pointe.

Dans le dernier chapitre, nous conclurons en résumant les principales contributions de
cette thèse, en discutant de ses implications pour la surveillance de l’état des structures
(SHM) et en exposant les limites de notre approche actuelle. De plus, nous explorerons
les pistes de recherche futures, en mettant l’accent sur la manière dont les résultats de
ce travail peuvent contribuer à de nouveaux progrès dans la détection automatisée des
défauts et les systèmes SHM.
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Figure 4.13: Exemples de résultats qualitatifs des jeux de données capturés à des dis-
tances moyennes et éloignées (Partie 1). Chaque image montre l’image originale, la
détection LFB-Net, la détection affinée, et l’image segmentée dans un format combiné.
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Figure 4.14: Exemples de résultats qualitatifs des jeux de données capturés à des dis-
tances moyennes et éloignées (Partie 2). Chaque image montre l’image originale, la
détection LFB-Net, la détection affinée, et l’image segmentée dans un format combiné.



Chapitre 5

Conclusion

5.1 Récapitulation des Contributions de la Thèse

Cette thèse a apporté des contributions significatives dans le domaine de la surveillance
de l’état des structures (SHM) en abordant les défis pressants de la détection et de la
classification des défauts dans les infrastructures de ponts en béton. Grâce à l’application
de techniques avancées d’apprentissage profond, la recherche fournit à la fois des contri-
butions théoriques et pratiques qui repoussent les limites des méthodologies actuelles.
Ce travail s’ancre dans le besoin de systèmes plus fiables, efficaces et automatisés pour
surveiller et maintenir les infrastructures critiques, essentiels pour assurer la sécurité
publique et prolonger la durée de vie de ces structures. En explorant systématiquement
les limitations des approches existantes et en introduisant des solutions innovantes, cette
thèse non seulement approfondit notre compréhension des complexités impliquées dans
la détection des défauts, mais offre également des outils innovants qui peuvent être adap-
tés à une large gamme d’applications SHM. Les contributions réalisées ici posent une
base solide pour les recherches et développements futurs, favorisant l’avancement de sys-
tèmes SHM plus résilients et évolutifs capables de répondre aux exigences croissantes de
la gestion des infrastructures. Les contributions clés incluent :

– Revue de la Littérature Complète : Une revue détaillée de l’état de l’art
de la détection visuelle des défauts des ponts en béton a été réalisée, identifi-
ant les lacunes et défis existants. Cette revue a fourni la base pour dévelop-
per des méthodologies nouvelles visant à combler ces lacunes, en particulier dans
le contexte des systèmes d’inspection automatisés et de l’utilisation de modèles
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d’apprentissage profond pour la détection et la classification des défauts. Ce tra-
vail a mis en évidence les limitations des méthodes traditionnelles et le potentiel
d’intégration de techniques informatiques avancées pour améliorer les pratiques
SHM.

– Développement de CrackSight pour la Segmentation des Fissures : L’introduction
de CrackSight représente une avancée significative dans le domaine. Ce modèle in-
tègre un mécanisme de focalisation linéaire à double attention (DALFM) et des
couches de saillance dans une architecture U-Net modifiée. L’utilisation innovante
des cartes de caractéristiques combinées du modèle de détection des fissures basé
sur les caractéristiques linéaires (LFB-Net), ainsi que de la convolution atrous,
permet à CrackSight de gérer efficacement des motifs de fissures complexes dans
des conditions variées. L’introduction de la fonction de perte binaire pondérée
contextuelle (Contextual Weighted Binary Cross-Entropy Loss) améliore encore la
précision de la segmentation en traitant dynamiquement le déséquilibre des classes.
À travers des expérimentations approfondies, CrackSight a démontré des perfor-
mances supérieures par rapport aux modèles de référence, montrant sa robustesse
dans les applications SHM réelles.

– Validation Expérimentale et Étalonnage : Des expériences rigoureuses ont
été menées en utilisant divers jeux de données pour valider les modèles proposés.
Des analyses comparatives ont démontré l’efficacité de CrackSight, en particulier
dans des scénarios impliquant des arrière-plans complexes et encombrés. Les ré-
sultats ont souligné la capacité du modèle à détecter et segmenter avec précision
les fissures, même dans des conditions difficiles, avançant ainsi l’état de l’art en
matière de détection des défauts dans le béton.

– Application à la Surveillance de l’État des Structures (SHM) : La recherche
a démontré l’application pratique des modèles développés dans le SHM, mettant
en lumière leur potentiel à automatiser les processus de détection des défauts. En
améliorant la précision et l’efficacité de la détection des fissures, ce travail contribue
au développement de systèmes SHM plus fiables et évolutifs, qui sont cruciaux pour
assurer la sécurité et la longévité des infrastructures.
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5.2 Discussion et Implications pour la Surveillance de

l’État des Structures

Les résultats de cette thèse ont plusieurs implications importantes pour le domaine
du SHM, en particulier dans le contexte de l’automatisation et de l’amélioration de la
précision de la détection des défauts dans les structures en béton.

– Détection Automatisée et Précise des Défauts : Les avancées présentées
dans ce travail montrent le potentiel des modèles d’apprentissage profond, en par-
ticulier l’architecture U-Net améliorée utilisée dans CrackSight, pour améliorer
significativement la précision et l’automatisation de la détection des fissures. Cela
réduit la dépendance aux inspections manuelles, qui sont chronophages, coûteuses
et souvent subjectives. L’automatisation de ce processus par des modèles fiables pi-
lotés par l’IA, comme CrackSight, peut conduire à des évaluations plus cohérentes
et objectives, garantissant que les défauts potentiels sont détectés tôt, évitant ainsi
des défaillances structurelles plus graves.

– Soutien à la Maintenance Préventive : La détection précoce et précise des
défauts structurels est essentielle pour mettre en œuvre des stratégies de mainte-
nance préventive efficaces. La capacité de CrackSight à identifier même des fissures
subtiles dans des arrière-plans complexes soutient les équipes de maintenance dans
la mise en œuvre d’interventions en temps opportun, prolongeant ainsi la durée de
vie des ponts et autres infrastructures critiques. Cela non seulement garantit la
sécurité publique, mais offre également des avantages économiques significatifs en
réduisant le besoin de réparations coûteuses et en minimisant les temps d’arrêt.

– Évolutivité et Adaptabilité : L’un des points forts des méthodes dévelop-
pées dans cette thèse est leur adaptabilité à différentes conditions d’imagerie et
contextes structurels. La recherche a démontré que les modèles pouvaient être
appliqués dans divers scénarios, allant des inspections par drone aux installations
de caméras fixes, ce qui les rend adaptés à un large éventail d’applications SHM.
Cette évolutivité est essentielle pour déployer ces technologies à grande échelle,
transformant potentiellement la manière dont les infrastructures sont surveillées
et maintenues à l’échelle mondiale.
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– Intégration avec les Technologies Émergentes : La recherche ouvre égale-
ment des voies pour l’intégration des modèles développés avec des technologies
émergentes, telles que les drones, la robotique et la réalité augmentée (AR). Par
exemple, la combinaison de CrackSight avec des UAVs peut permettre une surveil-
lance complète et en temps réel de structures de grande taille, améliorant l’efficacité
des inspections et réduisant les risques humains. De plus, l’intégration de ces mod-
èles avec l’AR pourrait fournir aux inspecteurs des données visuelles augmentées
lors des inspections, améliorant encore la précision et la rapidité de la détection
des défauts.

5.3 Limitations et Directions Futures de Recherche

Bien que cette thèse ait réalisé des progrès substantiels dans l’avancement des pratiques
SHM, certaines limitations subsistent, et plusieurs voies pour la recherche future ont été
identifiées.

5.3.1 Limitations du Travail Actuel

– Exigences en matière de Post-Traitement : Les résultats obtenus avec Crack-
Sight, bien qu’impressionnants, ne sont pas totalement parfaits. Dans certains
cas, les sorties segmentées peuvent nécessiter un post-traitement pour affiner les
contours des défauts ou pour éliminer le bruit introduit par des arrière-plans com-
plexes. Bien que cette étape supplémentaire soit gérable, elle met en évidence le
besoin d’avancées supplémentaires en matière de précision du modèle pour min-
imiser le besoin d’intervention manuelle.

– Limitations des Jeux de Données et Généralisation du Modèle : La
performance des modèles d’apprentissage profond, y compris CrackSight, peut
être affectée par la qualité et la diversité des jeux de données d’entraînement.
Le manque de grands jeux de données publics disponibles avec des annotations
complètes reste une barrière significative. Cette limitation affecte la capacité du
modèle à se généraliser à différents types de structures et motifs de défauts. Les
recherches futures devraient se concentrer sur l’expansion et la diversification des
jeux de données pour améliorer la robustesse du modèle.
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5.3.2 Axes de Recherche Future

– Explorer la Généralisation Inter-Domaines : Un axe clé pour la recherche
future est l’exploration de l’adaptabilité des modèles à travers divers matériaux
structurels et types de défauts. L’extension de l’approche actuelle pour gérer les
défauts dans des matériaux tels que l’asphalte, le métal et le plastique pourrait
élargir considérablement l’applicabilité des modèles développés. Cette généralisa-
tion inter-domaines est cruciale pour créer des outils polyvalents qui peuvent être
déployés dans différents contextes SHM.

– Aborder la Dérive des Données et l’Apprentissage Continu : Le phénomène
de dérive des données, où la performance du modèle se dégrade au fil du temps en
raison de changements dans les données d’entrée, est un problème critique dans
les applications SHM à long terme. Les travaux futurs devraient se concentrer
sur le développement de modèles capables d’apprentissage continu, leur permet-
tant de s’adapter aux nouvelles données sans perdre leur efficacité sur les scénarios
précédemment rencontrés. Des techniques telles que l’apprentissage par transfert
et l’apprentissage par faible nombre d’exemples offrent des approches prometteuses
pour relever ces défis.

– Intégration avec les Technologies Émergentes : Des recherches supplémen-
taires sont nécessaires pour explorer l’intégration de CrackSight avec des tech-
nologies émergentes telles que les drones, la robotique et la réalité augmentée.
Cela pourrait impliquer le développement de capacités de traitement en temps
réel permettant une analyse en direct lors des inspections, ainsi que l’amélioration
de l’interface matériel-logiciel pour renforcer l’efficacité et l’efficience globales des
systèmes SHM.

– Étendre CrackSight à d’Autres Défauts : Bien que cette thèse se soit con-
centrée sur la détection des fissures, les méthodologies développées pourraient être
étendues à d’autres types de défauts couramment rencontrés dans les infrastruc-
tures, tels que l’écaillage, la corrosion et les vides. Élargir la portée de CrackSight
pour gérer ces types de défauts supplémentaires améliorerait son utilité dans le
SHM et en ferait un outil plus complet pour la surveillance des infrastructures.

– Améliorer les Techniques de Post-Traitement et de Raffinement : Les
recherches futures pourraient également se concentrer sur la réduction du besoin
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de post-traitement en améliorant la précision des segmentations initiales. Cela
pourrait impliquer le développement de fonctions de perte plus sophistiquées ou
l’intégration du post-traitement directement dans le pipeline d’apprentissage pro-
fond, rendant le processus plus fluide et réduisant l’intervention manuelle.

– Réduction de la Complexité pour le Déploiement sur UAVs : Une autre
direction importante est l’optimisation de la complexité de notre méthode pour
permettre son déploiement sur des plateformes mobiles telles que les UAVs. Cela
pourrait inclure l’exploration de techniques de compression de modèle, de quantifi-
cation et d’optimisation de l’inférence afin de réduire la charge computationnelle
et la consommation d’énergie. L’objectif est de garantir que le modèle conserve
ses performances en temps réel tout en étant suffisamment léger pour être intégré
dans des systèmes embarqués sur UAVs, ce qui est essentiel pour les applications
de surveillance en conditions réelles.

5.4 Résumé

En résumé, bien que cette thèse ait réalisé des avancées significatives dans le domaine
de la surveillance de l’état des structures, en particulier dans la détection et la segmen-
tation des fissures dans les structures en béton, il est clair qu’il reste encore des défis à
relever. Aborder les limitations identifiées, notamment en termes de diversité des jeux
de données, de généralisation des modèles, et de nécessité de post-traitement, sera cru-
cial pour s’assurer que les méthodes développées ici puissent être appliquées de manière
fiable dans des scénarios réels.

Les recherches futures qui se construiront sur ce travail ont le potentiel d’améliorer
considérablement la robustesse et l’adaptabilité des systèmes SHM, en les rendant plus
efficaces pour maintenir la sécurité et la longévité des infrastructures critiques. En con-
tinuant à affiner ces modèles et à les intégrer aux technologies émergentes, la prochaine
génération de systèmes SHM pourra offrir une précision, une efficacité et une évolutivité
encore plus grandes, contribuant ainsi à des pratiques de gestion des infrastructures plus
résilientes et durables.
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