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Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A by
FERcC

1 Résumé

Les servicesEttaetc hsn'iogruieesntdeentl 'de pl us en plus ver
relevé des dégradations de surface sur | es chai
présente en effet plusieurs avantages nt par rapport aucouemaorapportai nt es
la qualité des données coll ect ées. Pl usi eurs r

susceptibles de renforcer cette automatisation. Le pBfesYDAI)2vise a coupler ces méthodes avec
des moyens de relevé peu onéreux, mntven conséquence étre réalisés plus fréquemment, et a
évaluer expérimentalement leur apport pour la détection et la classification des dégradations sur des

chaussées aéronautiques.
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2 Contexte et objectifs du projet

2.1 Contexte

Avec ses 160 aéroportsiviis et militaires) situés en métropole et en Outrer, le patrimoine
aeéroportuaire frangcais est | >un des pl plssdgr ands
100 millions de metres carrés de chaussées d'aérodromes a entretenirjgérachaussées souples

et composites (75%guquel il faut ajouter leshaussées rigides (25%)a gesti on d’ un t el
tient compte du vieillissement des infrastructures mais également de la croissance continue du trafic
aérien qui intéegre desflotes d’ avi ons de plus en plus agressif
trains d’'atterrissage et de pressions d’'impact ¢
contexte de développement durable de plus en plus prégnant qui imposeamticufler une
optimisation des travaux d’'entretien et de réhab

Une évaluation réguliere de I'état des infrastructures est la clé d'une bonne gestion des actifs. En
apportant des éléments de compréhension sur le comportement des chausséesrrali¢ gn effet
d'"anticiper et d'optimiser | es taches d’entretie
aéronautiques s'appuient sur des relevés visuels de dégradations pour estimer cet état. Ces
dégradations doivent étre relevées selon dactrine technique en vigueur (cf. catalogue des
dégradations de chaussées aéronautiques, 2007). On dénombre ainsi environ 20 types de dégradations

pour |l es chaussées souples et 11 pour l es chau
caractérisabn en termes de nombre d'occurrences, de tailles ou de densités et enfin de sé@érités.
l instar de ce qui est fait pour |l a surveill ance

aéronautique fait intervenir un indicateur global appeldice de Service (IS) qui est formulé depuis

| " ensembl e des-cdégradat il ans$or @el di un nombre comp
IS égal a 100 correspond & une piste sans aucune dégradation tandis que pour un IS égal ou inférieur a
10lapi ste doi't é€tre fermée. D' autresiindiagi ¢urds
«structurel» (I SStruct) qgui est uni quement basé sur I
structure dans s o nsupefitiebe (fulf) eui eet conlprend Yue des téfauts

s’ apparentant a des probl ématiques de surface.
Dans |l a plupart des <cas, Imanued de dégradatens séaliségpae d e p
des opérateurs |l ors d’' i ns prio.tPoupce faireMa zene étudibecest et p

habituellement divisée en sections unitaires de 500m2 pour les chaussées souples et/ou sur chaque
dalle de béton pour les chaussées rigides. Cette méthode prend beaucoup de temps et implique de
lourdes contraintes érationnelles pour l'aéropofex: sécurisation) il en résulte des relevés peu
fréguents ce qui n'est pas compatible avec un ob
les informations recueillies par les opérateurs étant subjective | es r el evés sont sus.
degrés de répétabilité et de reproductibilité restreints. Pour toutes ces raisons, les besoins en relevés
automatisés de dégradations de chaussée (collecte et analyse) sont trés forts dans le contexte
aéronautgue.

2.2 Obijectifs du projet

Aujourd’ hui, il existe des systemes de relevés ¢
peuvent répondre aux besoins des gestionnaires. Ces matériels peuvent opérer a grand rendement
(vitesse supérieure & 70km/h) taen délivrant des relevés trés précis et fiables. Cependant, de par leur

colt et |l eur rareté, ils ne peuvent pas étre uti
aéroports a travers la France n'ont pas les ressources financiéres cud@esesystemes en particulier
ceux qui sont hors de métropole ou | ’achemineme

BN

conséquent, des solutions de relevés automatisés moins codteuses et plus faciles a mobiliser
constitueraient des outils intéremsts pour couvrir les aéroports qui ne peuvent bénéficier des
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équi pements haut de gamme. Dans cette perspecti
Technigue de |’ Aviation Civile (STAC) daduian déci d
technique basée sur une instrumentation simplifiée etdm# pour la collecte de données ainsi que

l "utilisation de I "I ntelligence Artificielle pou
le cadre du projet EA§DAN2suités | " appel de | a fondation FEREC.
Le recours a une instrumentation simplifiée vise a faciliter le déploiement de la méthode sur un
maxi mum d’ aéroports. En effet, un dispositif de

de véhicule de sendgermettrait de procéder a la fois aux inspections quotidiennes des pistes pour la
détection des débris / corps étrangers (FOD) et aux relevés de dégradations de chaussée sans codts
supplémentaires pour l'aéroport et sans compliquer davantage les cdegraopérationnelles
actuelles.

Concernant | > étape de traitemen-(DAIR fait idtervenirdet y se d
techniques d’ apprentissage profond (Deep Learni
chaussée par mes erregistrésj Ges technihues coasgtuent des opportunités pour ce

genre d applications et sont donc de plus en plu
conséquent , ce projet s’'intéresse éeonexterontent a | ¢

et le contexte aéronautique sachant que la plupart des dégradations a détecter sont similaires. Une
application réalisée en vraie grandeur et une évaluation de la solution développée dans ce projet pour
quelques types dégradationsconstée nt des €él éments de sortie de |’

3 Les solutions techniques proposeéees

Les rel evés d’auscultation doi vent -gpérialistesi r et
(typiqguement des agents de | ' aér opEdpurtdesvéiaulesnoy e n
« standard» et économiques pour une diffusion plus large. Pour satisfaire aux contraintes de simplicité,

de rapidité de montage et de codt desuhdispasiift r umer

de vision mon@amérapourd pri se d’i mages de |l a chaussée cou
recuei l des coordonnées géographiques et | e cal
des données, les techniques par IA ont été privilégiées car elles offrent un patéstietéressant en

particulier guand |l a qualité des données entr al

décrivent les instrumentations retenues pour ce projet incluant les parties matérielles et logicielles ainsi
que les méthodes de traitemedéveloppées pour la détection des fissures.

3.1 Le mode de collecte de données

Le mode prise de vue un él ément i mportant car il
ce projet, nous avons retenu une prise de vuBpdown» |, @-dire sne caméra orientée
perpendicul airement a | a surface de | a chaussée.

de surface de chaussée qui soit homogéne en terme de résolution ce qui signifie que chaque pixel dans
| i mage <code pour(sous méservendeme pas aveirt de wmlistasion géomeétrique
significative).
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Figurel. Schéma correspondant au mode de prise de vue

Ce mode de prise de vue conduit a | " obtedeti on d’
procéder a un balayageimage parimage pr éci s de | a piste | ors de |
bal ayage devrait permettre d enregistrer des i ma
pratique, on se heurte a plusieurs diffiésl:
- Sides images voisinese«chevauchent, une méme dégradation sera suamptabilisée dans
lerelev¢( sauf a di sposer d’ un outil permettant d’

les éliminer) ;

- Sides images voisines sont trop espaeé@s le relevé sera incomplet

- n"y a que tres peu :peuademargsageau sol) eelgsiresdur un
difficile le maintien de trajectoire par le conducteur

- Le nombre d’'images enregistr éeagegesimagesieveni r

Figure2. Schéma illustrant le balayage a réaliser pour la collecte d'images
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Partie de fissure
non enregistrée

T

Partie de fissure
présente en double

Figure3. Schéma illustrant les problématiques de recollement des images voisines

Le balayage consécutifa r el evé d’ i mages constitue en soi une
et au guidage du Vvéhicule qui n' est pas | obj et
|l "utilisation d’ autres systéme@x:dd CiviiSY ur €l uy ed con

et le STAC ont tenté de limiter le plus possible les difficultés liées au baaymageaillant sur les
aspects suivants pendant le projet
- Une fonctionnalité | ogicielle danterlesimagegsr ogr an
selon un intervalle de distance paramétrable qui tient compte de la vitesse du véhicule en temps
réel (ex 1 image tous les 2m)

- L’interfacage du | ogiciel avec un récepteur
capable dedispser de corrections différentielles po
décimétrique.

- Le développement d’un dispositif d’'-axéesde a | a

affiche un cap a suivre en temps réel au conducteur.

Cerappor ne traite pas de ces derniers points car i
il est clair que des outils techniques et méthodologiques sont nécessaires a une collecte efficace et
précise des images de chaussée sur les pistes aéronautigueassage a une application pleinement
opérationnelle impliquera donc des développements complémentaires.

Pour finir, il existe d"autres modes possibles
images de type panoramiques. Dans ce derraes G des étapes d’ étalonnage
relevés sont bien souvent nécessaires et la gestion des zones de chevauchement entre images semble
plus difficile (d’'ou |Ile fait que cette hypotheése

3.2 L’ trumentation

L’”instrumentation se compose d’ une partie matéri

de la partie matérielle est une caméra. Dans le cadre du projet(BASZ, plusieurs catégories de

caméras ont été considérées endébutét pader couvrir | e maxi mum d’ off
- Une catégorie ®inicaméra» ( we b c am, caméras GoPro avec d

autries..)
- Une catégorie €améra industrielle ;

Une catégorie amartphone» avait initialement été ciblée poueslirelevés en mode panoramique. En
raison d’un choix différentt enaundear fantt Iqga’'pri aa
ou redévelopper des modéles de détection de dégradation a cette configuration, cette catégorie

d’ appar eipaseté retenae pdun la suite du projet.
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Apres plusieurs essais en laboratoire (Cf. Section 3.1), la catégorie caméra industrielle a été retenue
pour les expérimentationia situcar elle offre le meilleur compromis entre le codt (env. 2000 euros ce

quiest acceptable au regard du cadre d’'applicati on
des images fournies.

Le second composant matériel est un récepteur GNSS. Ce dernier sert & la fois a la géolocalisation des
images mais participegéa |l ement a | ' opération d’ échantill onna
codeur incrémental de distance (comme ceux qui doivent nécessiter un montage spécifique sur une des
roues du véhicule). Ce matériel peut étre de bas colt (mais offrant a minincaasmaax corrections

SBAS) ou plus sophistiqué (avec corrections diff
qu’' il délivre des trames NMEA | isibles par |l e 1|o
La partie logicielle deglraimmet sememanat @aoh’ acques
des i mages. 1 s’agit d’ un logiciel développé p
caméras et de récepteurs GNSS. L’'IHM de ce |l ogic
temps d’ i ntervention, permet de procéder a quel qu
| " enregistrement des i mages.

L’ensemble est fixé sur un Figdédhiila hduteur qualispositiu r t e |
supportant la caméra est relativement grande2(5m) afin de couvrir une plus grande surface au sol et

ainsi limiter les alleretours lors du balayage de la piste.

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Relevé Vidéo

|
Aréter |
|

o RN
Caméra 0 Résolutionvidéo (1280720
&
Zoom el =2 Curviigne. — 945

Vérifiez que 'image est dans le bon sens (haut de limage vers I'avant du véhicule)

Caméra industrielle 4k Récepteur GNSS
avec objectif 12mm

Compression

Figure4. Vue de l'instrumentation montée sur le véhiculeigar et utilisée pour la prise d'images
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33 Le traitement et |’ analyse des 1 mages |

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

3.3.1 Démarche générale

Le | aboratoire LAMES de | " Université Gustave Eif
(DAI)2 des modeles de reconnaissagde de cl assi fication d’'i mages ¢
chaussée a des fins d’'auscultation des réseaux
i ssus d’'opérations traditionnell es durotenagintt e me nt
des techniques d’'intelligence artificielle et [
profond). Dans ce contexte, un des objectifs pou
est d’' étudi er | adélas deaDeaepfLéarnmdantteiuneéapplica&tisn raut@re et une
application aéronautiqgue. En d’ autres termes, on

sur des images de chaussée routiére (relevant de réseaux secondaires) et de qualité ¢éste mod
(issues de webcam) peuvent étre directement déployés pour le cas des chaussées aéronautiques
souples. Un autre objectif est de savoir si ces mémes modéles peuvent étre renforcés ou adaptés par
rapport a de nouveaux | e uaRiculiteenchede changenerddeeaméra ai n e
et/ou par rapport a de nouvelles dégradations) mais aussi par rapport a des besoins en précision et
fiabilité plus importants. Le cas des chaussées aéronautiques rigides (en dalles de béton) est également
pris en barge dans ce dernier objectif.

Pour traiter ces objectifs, | e projet s’'est orga
(ré)entrainement de modélesexpérimentations évaluations de sorte a tendre peu a peu vers un ou
plusieurs modéles uf f i samment robuste(s) et adapté(s) au
soient souples ou rigides.

Application infra. routiére Application infra. aéronautique

Relevés d'images sur chaussee routiere Relevés d’images sur pistes aéronautiques
(réseau secondaire)
l Fs

Jeux d’images de dégradations Jeux d'images de dégradations

test

v
Entrainement de nouveaux modéles
de détection de dégradations

v
Entrainement de modéles de
détection de dégradations

. irie 2 Prétrait t
l Transférabilité ? retrattemen

»+@ Modéles « route » entrainés @<

Entrée te ° ° Entrée test Entrée test

Données pour
Données pour test

Sortie test Sortie test Sortie test

&

Evaluation des modéles sur la base

>
i Evaluation des modeles sur la base —
Vérité d . d i d de crite dapté d ist Vérite
) e critéres adaptés au cas des pistes R
terrain e critéres adaptés au cas des : p ‘ p terrain
routes secondaires aéroportuaires

Figureb. Interactions entre les applications routieres et aéronautiques dans le projeIA&)gour le traitement des
données
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3.3.2 Le prétraitement

Afin de ne pasmanquer» des dégradations | ors de |l a coll ect
volontairement des chevauchements entre les images pour ces expérimentations. Comme expliqué
précédemment, ces chevauchementspliguent un risque de surestimation du nombre et de la

longueur des fissures détectées. On distingue deux types de chevauchement

- Le chevauchement l ongitudi nal (dans |l e sens
dépendante de la capacité dulogicie d” acqui si tion a prélever une
fixe;

- Le chevauchement latéral qui peut étre contrélé en positionnant correctement le véhicule sur
la ligne de début de relevé (véhiculena | ar

fonction de la capacité du véhicule a conserver sa trajectoire.

Pour estimer le chevauchement longitudinal, on caleplesteriorla distance réelle entre deux images
successives sur | a base des <coor dongiiénessule@®®S cor r
estimation de cette distance est considérgegtte distance intetmages est susceptible de varier plus

ou moins fortement en particulier pendant | es ph
Le chevauchement latéralest@nt a | ui plus direct puisqu’on cor
sur toute la progression du véhicule dans son couloir (hypothése de travail retenue dans cette étude).

La phase de prétraitement consiste donc a rogner, pour chaque image et dorfates distances
évoquées précédemment, |l es régions qui sont comi
chevauchement générées | ors de | "acquisition.

A |7 avenir, | a gestion des chevauchemeentatoen pour r a
(ex: travail avec un codeur de roue et/ou avec un GPS plus précis avec une fréquence supérieure a 1Hz).
Néanmoi ns, une telle évolution risque d’' étre pér
et de minimisation des codts du dispibsi

L

I
S e R

Figure6. lllustration du découpage des images pour tenir compte des zones de chevauchement

333 Les classes d’'objets a détecter

Le projet EASYDAI ) 2 s’ intéresse a un nombeplusieursnypesé de
de dégradations de surface. Les classes d’  obj et
au contexte de |’ étude, aux dégradations présent
temps imparti pour réaliser garojet. Un certain nombre de dégradations a donc été retenu sachant

gue Il-prapjrets pourra étre | occasion d'enrichir |e
Laur éat de | 2@Fprpaion FERE@nteligened astific2li@ (I1A) 11/ 39
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Pour les chausséesseupless aér onautiques (en enrobé bituminedt
relevant desiégradations sont

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

- Lafissuration longitudinale (désignée par LC pawngitudinal Cracking dans ;|1 " ét ude)
- Lafissuration transversale (désignée par TC potarsversal Cracking dans ;| " ét ude)
- Le faiencage (désigné par BC poBltoc Crackingd ans | > ét ude) .

Pour | es besoins d’  une expérimentation, | es cl as
- La fissuration |l ongitudinale présente dans ur
- Lafissuration transversale présente dans une réparation (dégigaée RTC dans | ' ét L

Pour les chausséegigides» en dall es de béton, |l es c¢classes d’

sont:

- La fissuration longitudinale
- La fissuration transversale

Les classes d’'objets sui v ariotaksersibesdinlesdégradatipne pat € e s
rapport a la géométrie de la dalle de béton

- Joint de dalle
- Coin de dalle

Dans tous les cas de figure, une détection implique de savoir classifier et localiser une ou plusieurs
classes d’ obj et eddujesdeddmeesune des i mag

Chaussée soupteTC

Chaussée souptd.C

D g |
e ) ; A
%Z e

Chaussée soupteRLC

Chaussée soupteRTC

Chaussée rigidelrC Chaussée rigidel Chaussée rigideC

Figure7d Lf f dzaiNJ} GA2ya RS&a Oftl aasSa RQ2062SGa b RS
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3.3.4 Processus utilisé pour la génération des modeles de Deep Learning

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Dans le cadre de travaux antérieurs, une premiére génération de modéles de détection et de

reconnaissance de dégradationsai t ét é dével oppée par | " UGE poul
faible trafic (routes secondaires). Ces model e
Tensor Fl ow, r ésul t e nTtanstert Learréng ;cqtté demieré consistdl utilisee d e «
des modeles existantspté-entrainés» et en acceés |ibre, puis a réo
nouvelles cibles.é.des dégradations de chaussées dans | e ¢
modeles de Deep Learning se présentanuss | a f or me d’ empi | ement de
réseau de neurones), le transfert de connaissance peut étre percu comme la réutilisation des réseaux

des modéles pé nt rainés et |’ ajout d’ une spéaalisegndb pasi eur s
rapport a | ' extraction de nouvelles caracteéristigq

Le développement des modéles de DL a été réalisé selon le processus illustréFigme & Le
prérequis au déroul ement de @nagepsuficanemendricle asst de

bien sur I e plan quantitatif (nombre d’images)
identifier). Depuis le jeu de données, le processus se déroule alors selon deux grandes étapes

i) Une phase préparatoire

ii) Unephase d’'entrainement

4& Jeux d’'images| «—— Collecte d’images lors des relevés

Génération des fichiers d’entrée
pour TensorFlow (fichiers
paramétres, fichiers de
configuration)

Transfer learning Ajustement hyperparameétres 5 "
—> depuis des modeles { . l—’ Evaluation du modele  mmp
Augmentation

pré-entrainés

Création des fichiers
Annotation des images —* compilant les données —»
d’annotation

Figure8® { OKSYl Rdz LINPOS&&adza &adzA A LR dzNJ £ ONBFGAZ2Y RC

La phase préparatoire inclut | e t;itcansistdalidendiffierannot a
«manuellements des dégradations par mi un ensemble d’i
retrouver, parewmé mes, des caractéristiqgues en vue de |’
nécessaire pour | e travail d’ é wladsificationipmposéapgai n de
un model e entrainé est correcte ou pas. La phas
certain nombre de paramétres qui sont nécessai

(notamment les hyperparametres).
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Pendant |l a phase d’'entrainement, |l es modeél es von
partir de données d’' ent r é ssarcaaldld chassificatiornvaatontatiqgned ui r e
des dégradations de chaussée. Ce travail passe p
moins abstraites. Dans | e cas du transfert de co
d une ou plusieurs couches dans | e réseau de neur
initial.

Dans ce projet, | a phase d’entrainement a été co
performances des modeélesun ajustement deshhy per par ametres et I uti i
d’ augment ati on. La premiere consiste a optimise
celuic i s’'améliore un peu plus dans ses prédiction:
gu’ itpdlusrepide) | a seconde permet de générer de nouve
modi fications al éatoires sur |l es images d’entr éc¢
zoom, etc.).

Ala fin de cette phase, on dispose de mod&atrainés qui doivent montrer de bonnes capacités de
génér al i sdite étre capables’defaireé des prédictions sur des images jamais rencontrées lors

de | " entrainement. Pour <cel a, onnsitu dnéptusieurpseus | e | ewu
ensemblesl o n t l "un sert uni quement a ap p-ensemblee r | e
représentant environ 10% des images), |l e reste ¢
Dans le cadre du projet, le processus de traitement des données a été effecm®& guen d’ un
ordinateur «standard> i nt erf acé avec Windows 10 et s’ appuy

Quadro P4000 (RAM de 8 Go) et d’un microprocesse
Avec cet équipement et a titre indicatif, il faut eowil jour pour entrainer un modéle depuis les
données labellisées et moins de 2 secondes pour fournir une image associée a une boite de détection.

3.3.5 Les modéles de Deep Learning utilisés

Le projet EASYDAIl ) 2 s’ est appuyé sur pdaes |t rUaG/Ea ugxu ia natvéarii
sur | a production de modéles de DL entrainés su
modeles avaient été développés dans le cadre de relevés de dégradations sur les réseaux secondaires

la collecte des imagesait/été réalisée par le biais de webcams montées sur des véhicules traceurs.
Malgré la qualité relativement faible des images, une premiere évaluation de ces modeéles avait montré
des aptitudes inteéressantes po innombradedégtadationsi on et
(celles qui sont les plus pertinentes a relever pour ce type de réseau).

Les modéles ayant offert les meilleurs résultats proviennent de méthodes de détection basées sur des
réseaux de neurones convolutifs et en particulier lahmeé dite de ¢aster RCNN». Chaque type de
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modéle se distingue des autres par une architecture qui lui est praptee architecture conditionne

la fagon dont les caractéristiques sont recherchées dans les images ainsi que la classification des objets
détectés. Par exemple, pour la famille d&SGNN» (Regional Convolutional Neural Network, le modeéle

va d’' abord proposer un ensemble de régions dans

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

l a cible par | uti | icenaolutifso@hacdne dercesrégieng s uoit goarvumpa u r o0 n
l a suite d’ wotesaledetectiom|(oa «bduading box en anglais) de taille et de ratio

di fférents. L’ensembl e est alors entré demns ce
sortie une information finale contenant | a pr ése
bounding box associ ée (en c as:fidsare, thierncage, etc.)oCe) et
traitement de | ' i magdétpeacrt emo rpcleuasuixe upresr nmoehtj edtes d’
di fférentes classes sur une méme i mage.-CNNar r ap]
peut s’ avérer plus | ent eRQNMéffreen gainentemps dedtrditérhents at i o

notamment visa-vis des méthodes Single Shot muithox Detectoss (SSD) par exemplenais ce
facteur n’ est pas génant car | e( bAkh) 2eménhsdeist
travail en temps différé (pas de besoin en temps réel).

Define whether there is Proposal for
an object or not Bounding Box
\ Z

Bounding Box
regression
loss

I_'_l

Classification
loss

Classification Define class

Input Image Loss

of object

Bounding box Refine
regression Bounding

loss box position

dey ainjeaq
ylomiaN
|esodold uoigay
Buijoogd
15a4a3u| jo uoiday
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4 Applications expérimentales et évaluation des résultats

4.1 Tests en laboratoire

Comme les expérimentations sur les pistes aéroportugirésentées par la suitenpliquent de
travailler en un temps limité et sous contraintes de trafic aérien, les premiers essais se sont déroulés en
«laboratoire». Un tel cadre permet de travailler dans des conditions plus confortables pour tester un
ensemble de dispositifs de m@#sde vue et de configurations de mesure (caméras, objectifs, hauteur

d'"installati on, conditions de |l uminosité, etc.)
route). Ces essais en | aboratoirenocerdnnagnpral e ment
d’algorithmes de traitement des i Ala'giess e nde pdeass

une instrumentation et quelques modéles de traitement de données ont ainsi pu étre retenus pour la
suite du projet (cf. sections 3.4 815). Le tableau -@iprés récapitule les matériels de prises de vue
testés pendant les essais en laboratoire.

Type de camérg Avantages Inconvénients
. Robustesse, p os s i Kk Colt temps de développement

Caméra N , .

. . nombreuses possibilités de réglage pour | interfacg

industrielle— \ ) . . .

. (temps d’ exposi ti ¢poidsimportants desimages bruteg

obj. 12mm . . : : .

d’"integration sur |ensortiedelacaméra.

Robustesse, dispositif gyrostabilisé,
Caméra GoPro | grandef r é guence d’ en 1 Interfacage informatique tres limité

facilité d’intégr a

Caméra GoPro Robust_essg, d'SPOS't'f ’gy_r ostablllse, | Interfacage informatique tres limité
faciliteée d’intéegrag, [ % .

/ Mode grand . , /1l égere deéefor mat
fréquence d’ enreegi .

angle corriger).

l i mage au sol
Robustesse, dispositif gyrostabilisé,
facilité d’int égr glnterfagage informatique trés limité
fréguence d’ enrdegildéf ormati on de

| i mage au sol

Caméra Osmo | Codt, dispositif gyrostabilisé, couplage | Interfacage informatique tres limité

Caméra GoPro
Mode trés
grand angle

Pocket avec smartphone. intégration sur véhicule.
Caméra Osmo | Dispositif gyrostabilisé, couplage avec | Codt, interfagcage informatique trés
x5—o0bj. 15mm | smartphone, compatibilité drone. limité, intégration sur véhicule.

Trés grande défonat i on d

Camérafisheyel Sur f ace de | ' i mageg, . . .
o . X : (nécessite une forte correction),
(360°) d" intégration sur )
recalage des images.
Wet_)cam ColGt, facilité d’ i Nettetédesimages (floude bougé
Logitech

Tableaul. Liste des caméras testées pendant le projelestription des atouts et inconvénients associés

En complément des tests portant sur le type de caméras, des prises de vues ont été réalisées a
différentes hauteurs (de 2m a 4m) afin de trouver le meilleur compromis entre possibilité

d’ i nstr uowerttrade la aone a étadier pour faciliter le balayage sur la piste et résolution de
|l i mage au sol. Ce travail a permis de simuler |
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pour la prise d’'i mages ( mides technmues et réglememtaines n t t
entourent | 'utilisation d"  un tel moyen) .

ﬁ

Caméra GoPro @2m

Caméra GoPro Tres grand angle @2m Caméra GoPro Tres grand angle @4m

Figurell Exemples de prises de vuealig®es a différentes hauteurs et pour 2 types de caméras

L’instrumentation finale s’ est arrétée sur | uti
d’essai a 2.5m de hauteur. Dans cettehtoasnfigur at
fournissant des images de bonne qualité, ces derniéres correspondant a des images de chaussées
d environ 3m de | arge (direction transverse) et

4.2 Constitution de la vérité terrain

Afin d’estimer qual it artelexteedadégradateris fogrnisgar te idispasttifi v e me

expeérimental associés aux modeéeles de deep |l earni
constituée d’informations de référence. Pour ce
les images de chausséebruytes» a plusieurs contributeurs familiers de ce genre de relevés de sorte a

ce qu' un |l isting des dégradations soit établi po
terrain est donc b a snénegpassurun rdlevéepdasinsituni suf un mlevg e s et
issu d’ un appareil de référence. En conséqguence
infirmer | a présence d’'une dégradation ou de pl
clsse et d’'estimer sa |l ongueur (dans | 'image et

terrain n'integre évidemment pas | es dégradatio
supprimées lors du prétraitement.
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4.3 Critéres utilisés pouracactériser le niveau de performance des résultats

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

L’ évaluation de |l a qualité des résultats obtenus
des modéles de deep |l earning a principal ement ét

- La matrice de cooskion;
- L' indiRFsbresyr «
- Les longueurs estimées des dégradations.

Lamatrice de confusion met en relation la prédiction (ou détection) du modele et la vérité terrain par

le recensement de plusieurs seeissembles les «vrais positifsy, les «aux positifs>, les «aux
négatifs» et les wrais négatifs. LeFs cor e r ésul te de | " expl dliestati on
couramment utilisé pour représenter le niveau de performance des classifieurssdard-é&st souvent

assorti desriteres dits de précision et de rappel qui sont définis dans le tablegués.

Prédiction (détection)

Positif Négatif
Q Vrai Vrai Positif (VP] Vrai Négatif (VN
B Faux Faux Positif (FF Faux Négatif (FN

Degré de Précision
(Taux de détectimpositives exactes)
Degré de Rappel
(Taux de «rais» cas correctement détecté

Fl-score F1=2/(P+ R') = TP/(TP+(FP+FN)

P = TP/(TP+FP)

R = TP/(TP+FN)

Tableau2. Matrice de confusion et critéres utilisés pour le dadcuFtscore

Le Fiscore est une sorte de compromis entre le degré de précision et le degré de; @ppéé modeéle

performe, plus le F&core tend vers 1. Le 8lcore s’ i ntéresse particul
correspondant a des bonnes ou des mauilitections il ne tient pas compte du groupe desrais

négatifs» (pour | equel l es modéeles ne détectent pas
effectivement pas). L' exploitation deespéelficiter ni er
(VN/(VN+FP)) qui caractérise le niveau de performance des modéles face a des images dépourvues de
dégradations.

Un autre critére permettant d’ évaluer |l a perfor|
des longueurs des dégradatior3elleci résulte directement du rectangle de détection (appelé aussi

boite de détection ou kounding box en anglais) qui est créé par le modéle autour de la dégradation.

En plus d’ étre capable de dét ect aissanCeadescnmdelesai t r e

de deep |l earning peut égal ement s’ apprécier par
| i mage qui est ensuite convertie en |l ongueur d
chaque détection de dégradation une | ongueur (en metre) a €éteé cal

c6té de la boite de détection.
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4.4 Expérimentation sur le site de Lognes

En novembre 2021, la solution technique décrite dans le chapitre précédent a été expérimentée et

t est é eérodrame del LogmeEmerainville en Seiret-Marne. Cette infrastructure, gérée par
Aéroport de Paris, est | e premier aérodrome de F
au trafic international. La chaussée aéroportuaire sur ce site@slies(en enrobé bitumineux) et a subi

de nombreuses réparations (pontages de fissures). Pour une premiere expérimeimagianen

conditions réelles de mesure, la piste a pu étre fermée pendant plusieurs heures consécutives sans que
celane pénalisegini fi cati vement | e trafic aérien. En out
la piste ce qui a permis de travailler avec plusieurs véhicules.

Figurel2. Photos de I'expérience menée a Lognes

Sur le site de Lognésgs relevés ont été effectués sur bandes» (ou coul oirs) d’ un
550m chacune environ, une bande étant décal ée d
transversal. Cela correspond au balayage de la moitié de la piste (celle quiaitdetegrus de
dégradationsa prior) selon le sens 08/26 (orientation Ou&sit). Les passages ont été réalisés a

di fférentes vitesses (de 7 a 70 km/ h) afin de te

&)
Aérodrome de Lognes - Emerainville

Zone de relevéq

Figurel3. Vue du site de Lognesreprésentation de la zone étudiée

Suite aux relevés, environ 1800 images de chaussée ont été collectées pour chague gamme de vitesse.
Ces images ont été soumises a différents modeles de deep learning en vue du traitement. Grace a cette
premiére expérirantation, plusieurs enseignements ont pu étre tirés
1 Plusieurs modeles de deep learning ont été écartés suite a un trop faible nombre de détections
par rapport a la vérité terrain.
T I'l a été constaté des | i mi t-&visduséquencemeptalest du
i mages a pas fixe pour | es passages effectué:c
données GPS a 1Hz).
1 La piste de Lognes contenant de nombreuses réparations, il a été décidé, apres cette
expeéri ment at i odmsses aelatvgsoauld présenakeds dégradations sur des

Laur éat de | 2@Fprpaion FERE@nteligeneed astific2ll@ (I1A) 19/ 39
appliquée aux infrastructures en service



FONDATION D'ENTREPRISE

FEReC

réparations en place, ce cas pouvant étre apprécié differemment selon les méthodes
d exploitation (ce travaillant i mpliquant un

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Comptetenu de ces remarques, les réstataiaprés portent sur le modeéle de deep learning qui a le
mieux performé (a savoir le FastelCRN aprés optimisation des hyperparamétres) sur des images
issues de la caméra industrielle pour une vitesse de relevés de 30 km/h et en considérant $dslasse

et TC sur chaussée aéronautique souple (la classe BC faisait également partie des objets a détecter mais

comme | a piste de Lognes ne présentait pas ce
résultats).
VP FP FN Precision (%) Rappel (%) | F1-score (%

LC 236 59 99 80.00% 70.45%
Bande 1 TC 83 9 68 90.22% 54.97%
Total Fissures 319 68 167 82.43% 65.64%
LC 93 18 47 83.78% 66.43%
Bande 2 TC 91 12 131 88.35% 40.99%
Total Fissures 184 30 178 85.98% 50.83%
LC 215 41 104 83.98% 67.40%
Bande 3 TC 67 8 140 89.33% 32.37%
Total Fissures 282 49 244 85.20% 53.61%
LC 11 11 20 50.00% 35.48%
Bande 4 TC 53 8 151 86.89% 25.98%
Total Fissures 64 19 171 77.11% 27.23%
Total toutes LC 555 129 270 81.14% 67.27%
bandes TC 294 37 490 88.82% 37.50%
Total Fissures 849 166 760 83.65% 52.77%

Tableau3. Performance du modele de DL sur la métriquedéie et autres criteres (Lognes)

Le tableau précédent fait apparaitre plusieurs observatjpnsont commentées-aipres :
Le niveau de performance du modéle de DL pour la bande n°4 différe signifieatides autres selon

leFtscore. Quand on connait | a configuration des |
un peu moins de dégradations que | es autres d’'u
dans des réparations (ponags ) d’ autre part. En ¢ on sséoedadle c e, | €

(~4 0 %) pour cette bande notamment a cause d’un n
classe TCle modeéle a donc plutét tendance a manquer des détections pour cette bande.

Pour les bandesn°la3,left ore est bon pour |l a détection des
est en général proche de 75%. Il est en revanche moins élevé pour la détection des fissures transversales
(de 48% a 68%) S a n satiog pdrticuliére ra’ ayancex isachant gque lors Xl | i ¢
|l " entrainement des model es, | a précaution a ét
| " apprenti ssage de sorte a ne pas renforcer [/ f a

Par rapport a des rédats antérieurs obtenus sur route et avec le méme modéle de DL ,-&Enieb
résultant de cette expérimentation sont moins bo
images a traiter par rapport a la présence trés récurrente de pontaggedemiers portant par ailleurs

l a plupart des fissures. Comme | e modele n’'a pas
est tout naturellement altéré. Afin d’'illustrer

de DL sonprésentées sur Igigurel4. D' autres illustrations sont f ol
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Exemple de cas VP Exemple de cas VN

Détectionsexactesles dégradations Absence de détection exacte

Exemple de cdsP Exemple de cadN

F

Détection erronée d’'u Détectionmanqlée

Figurel4. lllustrations d'images en sortie de modele de DL pour les cas recensés dans la matrice de confusion

Le tableau suivant exprime la performancenthdéle de deep learning sur la base des longueurs de
dégradations détectées relativement a celles déterminées depuis la vérité terrain.
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Longueur Longueur
dégradation | dégradation | DL / Vérité
Deep Learnin{Vérité Terrain| terrain (%)
(m) (m)

LC 265.78 299.2 899%

Bande 1 |TC 156.67 135.69 1159
Total Fissureg 422.45 434.89 97U

LC 113.94 139.49 829

Bande 2 |TC 179.89 173.23 1049
Total Fissureg 293.83 312.72 949
LC 301.63 412.18 73%
Bande 3 |TC 151.89 154.69 98%
Total Fissures 453.52 566.87 80%

LC 63.4 39.84 1599
Bande 4 |TC 144.31 146.7 98%
Total Fissures 207.71 186.54 1119

Total LC 744.75 890.71 849
(toutes |[TC 632.76 610.31 1049
bandes) |Total Fissures 1377.51 1501.07 929

Tableawd. Comparaison des longueurs de détection estimées par le modeéle de deep laaecifegyvérité terrain

L”’examen de ce tableau apporte un ¢éclairage dif
longueurs estimées des dégradations (toutes classes confondues) par le modele DL sont, en proportion,
relativement proches de cellepue | ' on devr ait retrouver. On per
distinctes pour les classes étudiées

- Pour la classe LC, une tendance a-sstimer les longueurs des dégradations (en excluant les

résultats de la bande n°4)

- Pour la classe TC, une tendarasurestimeres longueurs des dégradations
Lasoussti mati on systématique des | ongueurs peut s
d’i mages avec des Faux Négatifs (détections mangq
plusnombreux pour la classe TC (danqmiorion s ' at t e n destanation) @ndia que lescasu s
FP sont plus nombreux pour | a classe LC (ce qui

lien entre les résultats affichés a travers la ioatde confusion et les longueurs des dégradations, on
peut donc supposer que le modele produit des faux négatifs, donc des détections manquées, pour des

dégradations de faibles longueursb@uts de fissures);

cel a

n

"affecte donc

qu

de la longueur totale des dégradatio@ans quelques cas, la présence de faux négatifs peut également

S )

expliquer

par

une

terrain ces fissures ont été repérées séparémeigyrels).
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Figurelb. Vérité terrain faisant apparaitre 3 TC distinctes (a gauche) et détection faisant apparaitre uneGéaldroite)

En agrégeant des fissures qui sont tréscpes les unes des autres dans la réalité terrain, on réduit
significativement le nombre de faux négatifs. Cela conduit automatiquement a augmenter les degrés

de rappel ainsique lefslc o r e . Ce travail a éteé réalidlé pour
tot al des classes LC et TC afin d’ Eablealbluer | ' i mpa
N FN aprées| Rappel Rap'?e' F1 score Fl S‘f‘"e
FN initial o o apres o apres
agrégation initial . initial .
agrégation agrégation
Bande 1 167 157 65% 67% 73% 74%
Bande 2 178 102 51% 64% 64% 74%
Bande 3 244 158 54% 64% 66% 73%
Bande 4 171 87 27% 42% 40% 55%
Total 760 504 53% 63% 65% 72%

Tableaub. Effet de I'agrégation des fissures dans la vérité terrain suréaumigte performance du modéle DL

Concernant les cas de faux positifs (détections erronées) recensés dlabieB, il semblerait que
le modéle de DL les produise principalement pour des dégradations de dassted€ grande
dimension cette erreur est probablement due a une confusion avec les réparations de fissures qui

occupent en génér al une place i mportante dans |
calculer les distributions des composantiesla matrice de confusion en fonction des longueurs de
fissuration pour valider | " hypothese formul ée pr

projet faute de temps. En revanche, le modéle a éténtéainé de sorte a distinguer deux nouesl
classes que sont les fissurations dans des réparations dans le sens longitudinal (RLC) et dans le sens
transversal (RTC). Un exemple de ce travail est illustré deigsilel6.

Laur éat de | 2@Fprpaion FERE@nteligened astific2li@ (I1A) 23/ 39
appliquée aux infrastructures en service



FONDATION D'ENTREPRISE

FEReC

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Figurel6. Exemple de détections des classes RLC et RTC (dégradations situées dans des pontages)

Ce nouveau modéle a €t é t es t270images, umenimagepodvdnte € c h
contenir plusieurs dégradations) prélevés sur le site de Ldgnages autres que celles utilisées pour

|l " entrainement bien entendu). Les résultats par
apres.
VP FP FN Precision | Rappel F1-score
TC 74 20 20 78.72% 78.72%

LC 154 40 38 79.38% 80.21%
RTC 112 23 29 82.96% 79.43%
RLC 190 42 a7 81.90% 80.17%

Tableau6. Matrice de confusion et indicateurs servant au calcul dscBieapres ajout des classes RLC et RTC

Le fait d’avoir ajouté deux nouvelles classes ¢
reparations et d’  avoir entrainé | es modeles sur
des résultats. Apeece travall, le critéere lc or e est ainsi de | ordre de 8
de dégradations sur | " échantillon d’'images consi
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4.5 Expérimentation sur le site de Roisgyéroport Charles de Gaulle

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

La deuxiéme expérimentatiomstud u pr oj et s’ est déroul ée sur | ' aé
2022. Elle a concerné les aires suivantes qui sont désignées par leur indicatif opérationnel

- Piste «Uniform» (chaussée rigide en dalles de béton)
- Piste «Charlie» (chaussée rigiden dalles de béton)
- Piste «Mike » (chaussée souple en enrobé bitumineux)

Pour cette expérimentation, un véhicule de la société ADP, seul & étre autorisé a intervenir, a été
instrumenté avec les mémes équipements de mesure cités précédemment darole. iags relevés

ont été réalisés a 30 km/h et sous contraintes du trafic aérien (interruptions des relevés par moment).

Il faut également noter que, contrairement a Lognes, le nombre de dégradations et surtout de
réparations sur ces pistes est bien pfusai bl e ce qui réduit d" " une ce
statistiqgues dans | " analyse des résultats.

Al heure o0 ce rapport a été rédigé (donc quelqu
réesultats n’ est pas dtielsgordprésdntésepartasiitss. des r ésul t at

y . ‘\;, i - - &

- ST | I TR

Figurel?7. Photo du véhicule instrumenté utilisé pour les essais a CDG.

4.5.1 Relevés sur chaussée rigide

Cette expérimentation faisant i ntervemuvellesdes pi
classes d objets a détecter ainsi qu’un réentral
consommeé plus de 2000 images prélevées dans des bases de données libres mais également parmi les

images de chaussée recueillies sur latotalit¢ | a pi ste Uni for m. En cons
modele de DL a uniqguement été réalisé sur la piste Charlie pour le cas des chaussées rigides. Pour cette

expérience, |l es cl asses dfissuftjorelongitudmale (MCasfisitisn ont  é 1
transversale (TC), joint de dalle (J) et coin de dalle (C). Les deux dernieres classes ne sont pas des défauts
de chaussée mais doivent étrappris» pour éviter | a confusion avec
localiser les dégradationspapr@ or t au coin de dalle d’'autre part

futur pour identifier |l es cassures d’  angl e).
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Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Figurels® +dzS RSa (NI 2SO0G2ANBAa Rdz GSKAOdzZ S RQSaa) Aa adzNJ € |

-

Une fois | "entra
piste Charlie, c
330m de long et 3m de large.

nement réaliseé, |l e model e reten
| ées sur des trajectoires paral

Figurel9. Vue des trajectoires suivies par le véhicule d'essais sur la piste Charlie

Comme pour I’expérlmentation de Lognes, une VEér
visuell e des i g es de adirhda cettesvérité tegrainrqeegle révéau dee s . C
performance du odél e de DL a éstoéeetdanale thampdl@ans | e
la longueur estimée de la dégradatlon.
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Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

VP FP FN Precision Rappel F1-score
LC 0 0 1
Bande 1 TC 1 1 0
Total Fissures 1 1 1
LC 2 1 1
Bande 2 TC 2 0 0
Total Fissures 4 1 1
LC 8 5 8 61.54% 50.00% 55%
Bande 3 TC 7 3 9 70.00% 43.75% 54%
Total Fissures 15 8 17 65.22% 46.88% 55%
LC 2 5 9
Bande 4 TC 0 1 2
Total Fissures 2 6 11
LC 1 2 3
Bande 5 TC 2 4 0
Total Fissures 3 6 3
LC 2 3 7 22.22%
Bande 6 TC 1 0 11
Total Fissures$ 3 3 18 50.00%
LC 40 5 8 88.89% 83.33% 86%
Bande 7 TC 1 2 2 33.33% 33.33% 33%
Total Fissures 41 7 10 85.42% 80.39% 83%
LC 14 2 2 87.50% 87.50% 88%
Bande 8 TC 0 1 1
Total Fissures 14 3 3 82.35% 82.35% 82%
LC 3 3 0
Bande 9 TC 0 3 0
Total Fissures 3 6 0
Total toute LC 72 26 39 73.47% 64.86% 69%
bandes TC 14 15 25 48.28% 35.90% 41%
Total Fissures 86 41 64 67.72% 57.33% 62%

Tableau7. Résultats du traitement par @ learning des images collectées sur la piste Charlie

LeTableaur recense et caractérise les détections pour les fissurations longitudinales et transversales.

Les critéres de précision, de rappel et les€dre sont calculés da les bandes contenant suffisamment

de défauts pour que cela ait un intérét sachant que le nombre total de dégradations sur cette piste est
assez faible. D" une facon générale, on recense u
les résulats obtenus a Lognes sur des chaussées souples. La conséquence estame Rioins

performant. Par ailleurs, les quantités de faux positifs et de faux négatifs étant équilibrées, il y a donc a

peu prés autant de détections erronées que de détections ees)

Laur éat de | 2@Fprpaion FERE@nteligeneed astific2ll@ (I1A) 27/ 39
appliquée aux infrastructures en service



Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

FONDATION D'ENTREPRISE

FEREC

Les résultats, en termes de longueurs de fissurations sont présentés dabekaB.

Longueur
dégradation
Deep Learnin

(m)

Longueur
dégradation
Vérité Terrain

(m)

LC 0 0.2652
Bande 1 [TC 1.0913 0.2656
Total Fissures 1.0913 0.5308
LC 2.2416 3.9983
Bande 2 [TC 0.8818 0.7479
Total Fissures 3.1234 4.7462
LC 9.2165 13.4073
Bande 3 [TC 14.7974 10.3631
Total Fissures 24.0139 23.7704
LC 9.4489 4.8168
Bande 4 [TC 1.1226 0.3339
Total Fissures 10.5715 5.1507
LC 2.1075 2.793
Bande 5 [TC 7.1204 1.9767
Total Fissures 9.2279 4.7697
LC 7.3706 6.4045
Bande 6 [TC 0.2073 3.6202
Total Fissureg 7.5779 10.0247
LC 49.029 50.7623
Bande 7 |TC 2.9676 1.4434
Total Fissures 51.9966 52.2057
LC 17.3214 18.1841
Bande 8 [TC 2.6657 0.1826
Total Fissures 19.9871 18.3667
LC 5.9376 1.5514
Bande 9 [TC 3.3569 0
Total Fissures 9.2945 1.5514
Total LC 102.6731 102.1829
(toutes |TC 34.211 18.9334
bandes) |Total Fissures 136.8841 121.1163

Tableau8. Comparaison des longueurs de détection estimées par le modele de deep learning avec daraérité t
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Méme si toutes les bandes apparaissent dans ce tableau, il est plus intéressant de regarder les résultats

sur les bandes 3, 7 et 8 qui comportent un nombre plus significatif de dégradations. Powi, aalles

constate que les longueurs des dégtimtes estimées par le modele sont proches de celles provenant

de | a 2 terrain. Ainsi, mal gr é | e changemet

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

vVerite
conserve, de ce point de vue, un niveau de performance intéressant. En revanche, la graagen

des joints de dalles est essentielle pour assurer une bonne détection. En effet, il peut y avoir confusion
entre une fissure et un joint et ainsi générer une forte quantité de faux positifs. Pour cette raison, et
comme dit précédemment, le modélég entrainé a détecter les joints et les coins de dalles de béton.
Les résultats de cette détection sur une bande de la piste Charlie sont exposésTdatesal®.

VP FP FN Precision Rappel F1-score
Joints 88 2 3 97.78% 96.70% 97%
Coins 21 0 1 100.00% | 95.45% 98%

Tableawd. Performance du modeéfmur la détection des joints et des coins des dalles selorsieord

La prise en charge de la détection des joints de chaussée et des coins de dalle par le modéle est
excellente comme | ' -scorel Malguedonttil pdutssgbsistesguesierreaursdee  F 1
détection et en particulier des faux négatifs p
peuvent étre apparentés a une fissure. Par conséquent, cette confusion meéne a la production de faux
positifs pour la détection desédradations ce qui explique en partie les valeurs observées dans le
Tableaur.

Un exemple de cette problématique est illustré au moyen des image$§-gita20.
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<+—— Joints et coin correctement détecté

l

3 P
: | Fissures longitudinales
%7 correctement détectée

LC 9. e0%,

; 4/ Joint vertical et coin correctement détectd -

Confusion du joint transversal avec une fissure transve

Figure20. lllustration de la détection des joints et coins de dalles ainsi que les possibles confusions avec les dégradations

Pour Hrapeés il est prévu d utiliser | a détectio
eux et d’ éventuell es dégradations a proximitée, |
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A A ¢

Figure21. Détection d'une fissure a proximité d'un coin de dalle

4.5.2 Relevés sur chaussée souple

Des relevés ont pu étre réalisés suae plateforme en enrobé bitumineux (piste Mike) contenant un
nombre significatif de dégradations afin de compléter les résultats obtenus sur le site de Lognes.

Mal heur eusement , a cause des contraintes d’ exp
d'"ém¥ention a été extrémement | imité et il n’ a f
piste avec | e véhicule d"  essais comme cela a ét
verité terrain pour centdatede pedastiorede ne rappop. Os dodne é €t .

néanmoins les résultats suivants qui portent sur des longueurs de dégradations par bande ainsi que
guel ques illustrations de détection (d’autres so

= 3

Figure22. Vue des trajectoires suivies par le vélaalessais sur la piste Mike
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Longueurs de fissure Deep Learning (m| Longueurs de fissure Vérité Terrain (m)
LC TC Total c | TC | Total

Bande 6 78.09 31.77 109.87
Bande 5 67.02 61.5 128.52
Bande 1 10.56 6126 | 7183 |
Bande 2 83.01 35.02 118.03 En cours de calcul
Bande 3 207.41 54.58 261.99
Bande 4 469.47 69.72

Total 653.51 298.72 952.23

TableaulO. Valeurs des longueurs de dégradations estinp@ede modele Dkur la piste Mike

Sur | a

relevés, la proportion de dégradations entre les 6 bandes de mesure seshblerde (la bande 4

Figure23. llludrations de détections de dégradations par le modele DL sur la piste Mike

base

d ’

un

examen

L
{0

visuel des i mages

et

d ’

proche des hangars étant celle qui est manifestement la plus dégradée). En revanche, il semblerait que
les longueurs de détections pour chaque bande soientsstiraées car des faux négatifs apparaissent

régulierement sur les image€es impressions devront étre confirmées en apréget apres

confrontation avec la vérité terrain.

Laur éat

de

appliquée aux infrastructures en service

| 2GFprulation FERE@ntekigered astific2l@ (1A)

32/39

.
«



FONDATION D'ENTREPRISE

FEREC

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

5 Synthése

Grace a des essais en laboratoire et a des expérimentaticuits; le projet EASIDAI)2 a permis de

démontrer le potentiel de détection ddégradations de chaussées aéronautiques offert par le deep

| earning par wune applicat i omllégdhu n ta disposiiif seeaifens | s s |
effet indiqué pour |’ auscultation de oydsétrdasf or me s
soit pour des raisons de codt soit pour des raisons logistiques (disponibilité, acheminement du matériel,
etc.). Par conséquent, un soin a été apporté au choix des composants les plus adéquats en début de
projet (et t out geprade soitecauwéfinir@imeénstrementatibhype »noai pourrait

étre dupliqguée a | avenir dans un cadre purement
la qualité des données entrantes connue, la puissance de la méthode porte alotsastienhent des

i mages de chaussée pour | "identificati oAt | a c¢
ce traitement a été assuré par un apprentissage profond (deep learning) qui est une technique
provenant de | leintelligence artificiel

Dans une premiére approche, les modeles de deep learning déployés pour ce projet avaient pour
objectif de détecter une ou plusieurs dégradati c
et de dimensionner sommairement chaque défautau moyemdh cadr e de détecti on.

per mettaient cependant pas d’'extraire | e squelet
la fissure. Ce projet a également été | occasion
entre uneapplication routiére et une application aéronautique. Les résultats expérimentaux ont montré

qu’'un tel transfert était possible mais qu’'un ré
en charge de défauts sur des dalles de béton. |l fasitsait not er gue | e niveau
détection des dégradations sur chaussée aéronautique a volontairement été plus élevé pour ce projet

par rapport a des projets portant sur | e domai ne
plusfot taux d’erreurs est en génér al mi eux tol ér é.
Al i ssue de plusieurs tests, un seul model e de d

puisse performer aussi bien sur chaussée aéronautique souple (bitumineuse) que rigide (béton).
L ' é ti@nldaica modele a été effectuée selon plusieurs critele$ tscore pour mettre en avant la
capacité a détecter et classifier la dégradation et le critére de longueur de fissuration pour estimer la
capacité du modeéle a dimensionner correctement cetéame dégradation. Le niveau de performance

du modele de deep |l earning peut également étre a
n'"ont pas fait | ’'"objet d une étude approfondi e,
- Letempsdetrdie ment par i mage (d’'environ 1ls par i ma

aux besoins du gestionnaire)
- La capacité de détection par rapport a des t
de segmentation.

Sur ce dernier point et pour lecdes chaussées souples, nous avons constaté que le modéle de deep
learning était moins géné sur des imagaeiffiiciles» présentant par exemple des ombres portées au
sol ou bien du marquage horizontal.
Suite a cette étude de faisabilité, un certain noentle verrous doivent encore étre levés pour tendre
vers une solution opérationnelle qui puisse étre une alternative aux relevés visuels pédestres. Ces
verrous concernent
- Une amélioration du modéle de deep learning pour réduire en particulier le noratfeeixi
négatifs;
- Une aide a |’ acquisition d’'images de chauss¢éce
la piste, augmenter la vitesse de passage et obtenir des images parfaitement séquencées (a pas
fixe et bien juxtaposées).
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D' aut r e peuvent aomplétex cette étude en considérant par exemple un changement de

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

mét hode de prise de vue (vue panoramique, usage
deep |l earning ou d’'autres techniguesns.en provenan
6 Utilisation de |’ aide de | a Fere
L’"aide de | a Ferec dans ce projet a principal eme

plus vite possible sur | utilisationldesmbtaachmri c
d ' u n -dgetorant pour une durée de 12 mois qui avait engagé des travaux sur cette thématique
pendant sa these maians le contexte routieDans le projet EA§PAI2, epostd oct or ant s’ €
focalisé sur la problématique de transférabitis modeles de deep learniegde leur optimisation

pour répondre au contexte du secteur aéronautique. Il a également fortement valorisé les travaux

réali sés dans |l e projet par | a rédaction d’'un &
caracr i stiques de surface ai nussérgroup ' ewropéen spécialiseu ni c at
dans | es techntdepuwface d’ auscultation

7 Impact

71 Mi se en évidence du caractere coll abor e

Le projetEASYDAN2a per mi s dolilhaboreatiume entre | e STAC et
de relevés de dégradations sur chaussé@®dP)aérona
Grace a ce projetes équipes des différents organismes ont pu se découvrir et travailler ensemble
notamment lors des expérimentatioimssitumenées sur les aéroports de Logigserainville et Roissy

Charles de Gaull€ette collaboratioa réuni du personnel de recherche et des techniciens du STAC et

de | " UGE pour | es déviteumeniatpre embarquée aipsoque lesroatils deu r [
traitement des images. Grace a | i nst'eersvte netniroinc hdi’
point de vue du gestionnaire ce quifaaci | it é | > organisation des ex
| ' é vica Heg @égultats (contribution a la vérité terrain).

7.2 Apports et retombées pour la collectivité

Beaucoup d’'acteurs de | a profession s’intéresser
artificielle pourtenter deleverou contournerdes errous pour la détection des dégradations depuis

des r el e vEostraitementaakeckengues ¢raditionnelles» qui ont faire leurs preuves mais

gui ont aussi montré | eurs | imites, | es orechniqu
peu éprouvéegt évaluées formellementil existe ainsi une forte attente de la part de la profession

pour mieux cerner les possibilités offertes par ces techniques et en particulier le deep ldaning

livrable du projeEASYDAI)2 présentedeséd t at s quantifi és suite a | &
sur des chaussées aéronautiques. |l met également en avant la question de la transférabilité des
modeles de deep learning initialement développés pour des applications routiéres (auscultation de
grands linéaires) vers des applications aéronautiques (auscultation de plateformes) sachant que

|l " objectif gl obal d  aide a | a maintenance est <
collectées ne desservent pas les mémes indicat®angt ces raisons | es retours d’' exp
précieux et permettent d’alimenter en particul ie
de | a profession. Il existe actuellement plusieu
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desméthd ol ogi es d’' analyse des dégradations aussi b
aéronautique.

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

7.3 Publications et autres éléments de communication auxquels le projet et ses
résultats ont donné lieu

Les travaux réalisés dans le cadre du pfeSYDAI)2 sont ou seront valorisés par les publications et
communications suivantes

1 Un article intitulé« Towards efficient airfield pavement surface condition monitoring using Deep
Learning models acceptépour la conférence SRF 2022 (9thysnposiumon pavement surface
characteristicsqui se déroulera Bilandu 12 au 14 septembre2022(conférence avec comité
de lecturg ;

1 Une communication orale qui a été acceptée pour la rencontre ERPUG 2022 (European Road
ProfeUs er ' s Gr oup) aEdimmpwgenaecwbred2622oul er a

f Une soumission d’'article pour l a revue RGRA
aéronautigues en septembre 2022.

8 Perspectives ouvertes par le projet notamment en matiére de
recherche collaborative

Al i sseepdejet, l es | aboratoires du STAC, de |71
cadre d’'une convAptésnldefrrpahesabhikeon des trava
relevés effectuésur les pistes CD@srecherchevont portersur le renforcement dtraitement des

imagespour lequel ilestprévud e travaill er sur un modele de deep
squelette de la dégradatioiCe dernieapportera des informations plus précises sur les longueurs de
fissurationet des informations reuves» sur | " ouverture des fissures.
de tous les éléments nécessaires pour détecter et caractériser les dégradations par rapport a une notion

de gravité et calculer ainsi un Indice de Service (I¢uel i | est défini dans | a d«
également dansetaprésprojet arecourir a une vérité terrain établie depuis un appareil de référence

(de type LCMS) pour des rai sons de cal endrier, cel a

expérinentations a Lognes et RoisSharles de Gaulle.
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9 Annexes (albums d’images en sort

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Expérimentation & Lognes (exemples de détections issues du modéle de deep learning)

it o 2
2 : : 2 A i PeaRt s

Détection erronée de dégradatigiasns marquage)

Absence de détection (fissure transversale gauche) Absence de détection
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Expérimentation & Rois§harles de Gaulle (piste Charlibaussée rigide)

|
{

Détection exacte de dégradations (fissure prononcée  Détections exactes de dégrsidas (fissures multiples)

Détections exactes des dégradatiehdu joint Détection exacte de dégradations (fissures multiples
Détection erronée de dégradationt / Sy o & Détection erronéde dégradation
§
(~
Absence de détection fige en bas du joint) Absence de détection (partie basse de la fissure)
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i ]

]

Détection exacte deint (vertical)

Détection exacteuwdcoin de dalle

Détection erronédejoint Détectionmanquante du coin de dalle
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Expérimentation a Rois§harles de Gaulle (piste Mikehaussée souple)

Vers un relevé simplifié et automatisé des dégradations par 1A

Détection exacte de dégradatioh€)( Détection exacte de dégradatio€)(

Détection exacte de dégradato(fissure multiples) Détection exacte de dégradations (fissurailtiples)

Détection erronée de dégradati@onfusion avec disposit
lumineux)

Absence de détection Absence de déteoti

Laur éat de | 2@Fpnoaion FERE@ntelligered astific2lie (1A) 39/ 39
appliquée aux infrastructures en service



