
Reconnaissance des formes pour
l’inspection visuelle des tunnels

Résumé : Les tunnels représentent des infrastructures essentielles pour le
transport de marchandises et des passagers. Pour garantir leur maintien en ex-
ploitation, des inspections sont régulièrement effectuées sur site. Ces inspections
sont longues et fastidieuses et nécessitent de sucroît la fermeture temporaire de
l’ouvrage. Réduire le temps consacré à ce travail constitue alors un enjeu impor-
tant. Un des leviers pour atteindre cet objectif est de déterminer au préalable
des zones d’intérêt, à savoir les zones présentant des dégradations, également ap-
pelées « désordres » pour que les opérateurs puissent y concentrer leurs efforts.
Deux types de désordres sont particulièrement présents dans nos données : les
fissures, qui sont des pertes de matières dues à des contraintes physiques exer-
cées sur le matériau, et les fers apparents, qui sont la résultante d’infiltrations
d’eau dans les structures en béton armé faisant éclater le béton en superficie des
armatures métalliques. Ils constituent ainsi les éléments visuels que l’on cherche
à détecter.

Dans cette thèse, on se propose d’étudier l’efficacité des méthodes d’appren-
tissage profond pour réaliser ce travail de pré-détection des désordres. Pour ce
faire, nous disposons de deux types de données : des images photographiques et
des données laser haute-résolution des ouvrages à inspecter. Les photographies
ont l’avantage d’être une source de données abordables en termes de coût. Il
est donc relativement facile de constituer de grandes banques de données. Les
relevés laser, quant à eux, sont plus difficiles à acquérir mais ont déjà été utilisés
avec succès pour la reconnaissance de fissures sur chaussées. C’est tout particu-
lièrement l’information de profondeur apportée par ces relevés qui a permis un
tel incrément, et on cherche à savoir si on peut reproduire cette performance
pour la reconnaissance des fissures sur les parements des tunnels, contexte dans
lequel elles sont généralement plus fines. Une fois les données acquises, elles sont
ensuite annotées, c’est-à-dire qu’un expert consigne la nature des éléments re-
présentés dans ces données, afin de permettre à un modèle d’apprendre, à partir
des couples donnée/annotation, à déterminer l’annotation à partir de la seule
donnée. L’objectif est de pouvoir reproduire le comportement de l’expert dès
lors que de nouvelles données sont acquises, afin de générer une pré-détection
de façon automatique. On parle d’apprentissage « supervisé ».

Sur le plan opérationnel, deux verrous majeurs sont investigués.
Le premier concerne la variabilité d’aspect que revêtent les désordres au

sein d’un même tunnel. Nous expérimentons deux approches pour répondre à
cette problématique. Une méthode de classification, d’une part, qui consiste à
extraire des sous-images des données et à travailler à cette échelle, l’appren-
tissage étant réalisé sur les sous-images et la prédiction via une méthode de
fenêtre glissante. D’autre part, nous considérons une méthode de segmentation
sémantique, où l’on travaille au pixel près. Ces méthodes sont toutes deux appli-
quées indépendamment sur les photographies et sur les relevés laser, constituant
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ainsi quatre expérimentations distinctes. Pour la classification d’images photo-
graphiques, nous nous plaçons en configuration limitée, c’est-à-dire que l’on
utilise une banque de données de faible taille et que l’on ne considère que les
exemples dont la nature est clairement identifiable. Pour toutes les autres expé-
rimentations, c’est l’intégralité des données annotées qui est traitée. Notons que
cette configuration où tout un ouvrage est analysé est rarement évaluée dans les
travaux de recherche du domaine.

Nous montrons, en premier lieu, que les méthodes de classification et de seg-
mentation répondent efficacement à la problématique de la variabilité d’aspect
au sein d’un même ouvrage. Un exemple de résultat pour la segmentation sé-
mantique de fissures dans les données laser est donné en figure 1. Les fissures
à détecter sont encadrées en vert. On peut y voir que la fissure de droite est,
presque dans son intégralité, détectée, quand la fissure de gauche l’est à l’ex-
ception de sa partie inférieure. Les fausses alarmes (i.e. les pixels classés à tort
comme fissures) sont peu nombreux et sont essentiellement situés au niveau des
joints, qui sont des objets ayant une apparence proche des fissures et qui ne s’en
distinguent que par leur caractère rectiligne.

(a) Vérité terrain (b) Résultat obtenu

Figure 1 – Résultat de la segmentation sémantique de fissures. Le résultat
présenté utilise uniquement la composante d’intensité du capteur laser.

Par ailleurs, nous mettons au jour le fait que les configurations présentant
des banques de données expurgées d’exemples difficiles permettent d’atteindre
des scores similaires à ceux de la littérature mais dégradent les capacités de géné-
ralisation des modèles testés en condition réelle. L’apprentissage en considérant
tous les exemples, difficiles ou non, conduit au résultat opposé.

Également, il ressort de nos expérimentations que la composante de profon-
deur des données laser est utile pour la reconnaissance des fissures, aussi bien
en classification qu’en segmentation sémantique (voir fig. 2).
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(a) Intensité seule (b) Intensité et profondeur

Figure 2 – Comparaison des résultats avec et sans la composante de profondeur.
On peut voir que le modèle appris et testé en utilisant cette même composante
produit une carte de prédiction avec nettement moins de fausses alarmes. De
plus, le relevé des deux fissures présentes est plus précis avec cette modalité
qu’avec l’intensité seule, où ce même relevé a tendance à être trop large par
rapport à la fissure.

Le second verrou porte sur la variabilité d’aspect entre différents ouvrages.
On parle de « biais de domaine ». Outre une quantification de l’impact de ce
biais sur les résultats de segmentation d’images photographiques à travers une
étude multi-sites, plusieurs stratégies d’adaptation de domaine (supervisées et
non supervisées) sont expérimentées pour le réduire. Nous montrons que le biais
de domaine est un problème critique qui peut difficilement être résolu par les mé-
thodes d’adaptation de domaine non supervisées, à savoir les méthodes opérant
sans utiliser d’annotation sur les données du site sur lequel le modèle est appli-
qué. En effet, si cette approche est élégante puisqu’elle retire toute contrainte
d’annotation sur le jeu cible, elle n’offre aucun contrôle sur l’adaptation. Pour
la méthode que nous avons testée, nous avons constaté des résultats supérieurs
au modèle non adapté mais restant très faibles d’un point de vue opérationnel.
Il est, en revanche, possible d’aborder ce problème de façon plus probante en
introduisant une part de supervision. En agissant sur les seules couches de nor-
malisations d’un réseau de neurones précédemment appris sur un autre tunnel
et à l’aide d’une seule image annotée provenant du tunnel à tester, nous sommes
parvenus à nous approcher des performances atteintes par un modèle appris à
partir d’un millier d’images provenant de ce même tunnel de test. La figure 3
présente des exemples obtenus par ces différentes approches. On constate que
lorsque l’apprentissage est réalisé sur le tunnel de test, les performances sont
très élevées puisque seule une faible portion des deux fers apparents de l’image
n’est pas détectée et qu’il n’y a aucune fausse alarme. L’application directe sans
adaptation et l’adaptation non supervisée ne donnent pas de résultats exploi-
tables (sous-détection pour l’application directe, sur-détection pour l’adaptation
non supervisée). Avec l’adaptation supervisée, on constate que la prédiction est
exempte de fausses alarmes, que les fers apparents situés au bas de l’image sont
détectés à moitié tandis que celui du haut l’est partiellement. Cette dernière
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méthode supplante donc les deux autres approches et fournit des résultats cor-
rects.

(a) Vérité terrain

(b) Même tunnel (c) Autre tunnel, sans adaptation

(d) Autre tunnel, adap. non supervisée (e) Autre tunnel, adap. supervisée

Figure 3 – Comparaison des différentes stratégies testées pour réduire le biais
de domaine. Le titre des sous-figures (b) à (e) indique le site et la modalité
d’apprentissage. On peut voir que le résultat présenté en (e), ne requérant qu’une
seule image annotée, se rapproche de celui en (b), où un jeu annoté de 1010
exemples a été nécessaire.

4



Publications
Conférences internationales avec comité de lecture
[1] G. Decor, M. D. Bah, P. Foucher, P. Charbonnier et F. Heitz, « Defect

Detection in Tunnel Images using Random Forests and Deep Learning »,
dans International Conference on Pattern Recognition Systems (ICPRS),
(Tours, France), p. 1–6, 2019.

[2] P. Foucher, G. Decor, F. Bock, P. Charbonnier et F. Heitz, « Evalua-
ting of a Deep Learning Method for Detecting Exposed Bars From Images »,
dans NSG2021 2nd Conference on Geophysics for Infrastructure Planning,
Monitoring and BIM, (Bordeaux, France), p. 1–5, European Association of
Geoscientists & Engineers, 2021.

Conférences nationales avec comité de lecture
[1] G. Decor, M. D. Bah, P. Foucher, P. Charbonnier et F. Heitz, « Dé-

tection d’anomalies dans des images de tunnels par forêts d’arbres aléatoires
ou par apprentissage profond », dans Congrès Jeunes Chercheurs ORASIS,
(Saint-Dié-des-Vosges, France), p. 1–8, 2019.

[2] G. Decor, P. Foucher, P. Charbonnier et F. Heitz, « IronNet : détec-
tion de fers apparents au sein de structures en béton armé », dans Congrès
national sur la Reconnaissance des Formes, Image, Apprentissage et Per-
ception (RFIAP), p. 1–3, 2020.

5


