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Résumé
Aujourd’hui, certaines infrastructures font l’objet d’ins-
pections régulières réalisées par acquisition d’images. Les
experts ont besoin d’outils automatiques pour traiter ces
images. La classification des défauts (fissures, éclatements,
humidités, graffiti...) est rendue difficile par le manque de
données représentatives. Nous proposons une nouvelle mé-
thode basée sur la détection d’anomalies en utilisant les
réseaux antagonistes génératifs conditionnels (GAN) et les
motifs locaux binaires (LBP). La détection est suivie par
une classification avec un système potentiellement évolutif.
Les expérimentations montrent que notre détecteur obtient
de meilleures performances que celles de l’état de l’art
pour l’application à la détection de défauts.

Mots Clef
Réseaux antagonistes génératifs, classification indépen-
dante One-Class, détection de défauts

Abstract
Nowadays, few infrastructures need regular structural
health monitoring. Experts need automated methods based
on image processing to analyze inspections by acquiring
photographs. The classification of damages (crack, spall,
humidity, graffiti...) is a big issue but good representative
data is difficult to obtain. We propose a new method based
on one-class anomaly detection. We use conditional gene-
rative adversarial networks (GAN) and local binary pat-
terns (LBP). The detection is followed by a classification
step with a potentially dynamic system. The experiments
show our detector has better performance than state-of-art
one-class detectors in the context of damage detection.
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1 Introduction
L’utilisation de nouveaux vecteurs d’acquisition comme
le drone permet une surveillance des ouvrages d’art à
moindre coût, mais entraîne l’acquisition d’une énorme

quantité de photographies qu’il faut pouvoir traiter de ma-
nière automatique, efficace et rapide. La détection précoce
des défauts dans les infrastructures permet d’éviter des
dommages plus importants et des risques d’accident pour
les constructions en béton qui sont initialement conçues
pour être suffisamment durables pour supporter le poids, la
pression et toutes les conditions météorologiques difficiles
liées à leur utilisation. Les défauts (ou avaries) surfaciques
représentent des défauts liés à une dégradation mécanique
ou chimique. Tous ces défauts présentent des caractéris-
tiques très différentes en texture, en forme et en couleur.
Cela peut dépendre de plusieurs facteurs difficiles à iden-
tifier. Cependant, certains défauts sont assez répandus et
font l’objet de sujet de recherche. Les types de défauts de
surface les plus répandus sont les éclatements avec/sans
fer apparent, l’humidité, la végétation. Le graffiti peut être
également considéré comme défaut car il s’agit d’une dé-
gradation visuelle de la surface. Elle peut avoir pour consé-
quence de réduire le contraste d’une fissure lorsque celle-ci
était déjà présente au moment de l’application de la pein-
ture aérosol. La surveillance d’infrastructures implique une
détection de tous les défauts portant atteinte à la santé d’un
ouvrage. Nous avons deux stratégies possibles : la détec-
tion à partir des caractéristiques de défauts connus ou la
détection de l’anormalité à partir de surfaces sans défaut.
La détection d’anomalies inclut l’anormalité, la nouveauté
ou la détection d’aberrations. Dans chaque cas, le but est de
détecter une situation différente de la normale. Comme do-
maine d’applications possibles, on peut mentionner la dé-
tection de comportement anormal en vidéo-surveillance ou
la détection d’anomalies dans les images. Dans ce contexte,
les instances représentant la "normalité" sont disponibles.
Les autres instances, appartenant à une classe négative, ne
sont pas présentes ou pas bien définies dans le jeu de don-
nées. Modéliser la normalité est une partie essentielle dans
le processus de détection. Distinguer les situations dites
"normales" des autres est donc un verrou scientifique im-
portant qui peut être envisagé sous l’angle d’une probléma-
tique de classification indépendante one-class.

L’utilisation d’une seule classe peut être imposée dès lors



qu’on ne dispose pas de suffisamment d’informations sur
les autres situations. Dans notre domaine, les défauts repré-
sentent une très faible partie d’une infrastructure entière.
La détection des défauts est utile et mène vers d’impor-
tantes décisions de maintenance. La difficulté dans la sur-
veillance d’ouvrage d’art en béton est le nombre important
de types de défauts existants. À cela s’ajoute le fait qu’un
même type de défaut peut se présenter sous des formes très
différentes.
Nous allons présenter les différentes méthodes existantes
dans la littérature de classification de défauts des surfaces
bétonnées puis, introduire notre solution basée sur les ré-
seaux antagonistes génératifs (GAN) et les SVM one-class
pour leur classification effective en y montrant les possi-
bilités d’évolution dans le temps sans avoir recours à un
ré-apprentissage complet des modèles.

FIGURE 1 – Exemples de différent types de défauts

2 Détection de défauts
Compte tenu de la multiplicité de situations où les défauts
des surfaces bétonnées sont observables, certaines ne sont
pas traitées dans la littérature. Nous avons fait le constat
que différentes techniques ont été utilisées dans l’état de
l’art pour chaque nature de défaut. Nous présentons ici des
algorithmes de détection dédiés aux défauts surfaciques ex-
clusivement. Les fissures sont parfois détectées au même
titre que les défauts de surface. Mais ici, nous ne considé-
rons pas les fissures fines.

2.1 Etat de l’art des méthodes de détection
de défauts surfaciques

La détection de défauts est une thématique de recherche de
la vision par ordinateur qui a suscité un grand engouement

il y a une dizaine d’années. Dans [1] par exemple, les au-
teurs ont exploité des techniques classiques de traitement
d’images comme les filtres gaussiens pour la détection de
défauts surfaciques de type de bulles d’air. La déviation
standard des valeurs en niveau de gris est utilisée pour dé-
tecter des traces d’humidités.
Les techniques de machine learning sont utilisées pour la
détection de défauts en exploitant des descripteurs colori-
métriques ou variationels. Dans [2], les auteurs changent
l’espace colorimétrique et testent trois algorithmes de clas-
sification (mixture de gaussiennes, réseaux de neurones ar-
tificiels et SVM) afin de détecter les défauts sur des sur-
faces de béton. Dans [3], la détection d’éclatements de bé-
ton est exécutée à l’aide du seuillage par entropie locale.
L’estimation de la surface qu’occupe le défaut ainsi que la
détection de fer apparent par analyse colorimétrique per-
met de compléter l’analyse.
À partir de 2015, la recherche s’est orientée vers de nou-
velles techniques basées sur les réseaux de neurones à
convolution (CNN). Ainsi, les auteurs dans [4] ont ex-
ploité un réseau convolutionnel à 2 couches de convolution
et 3 couches complètement connectées de perceptron. En
entrée du réseau, des caractéristiques variationnelles bas-
niveau sont utilisées pour décrire chaque pixel de l’image.
Le réseau sort ainsi une décision binaire de la présence
d’un défaut pour chaque pixel. La détection est réalisée sur
un patch de 5x5 autour des pixels. Plusieurs méthodes de
requalification de CNN sont également proposées pour dé-
tecter et localiser des objets par propositions de régions.
Différentes implémentations et améliorations ont été pro-
posées dans la littérature ([5], [6], [7]). Dans [8], ils ac-
complissent une détection très spécifique comme les écrous
corrodés et la délamination de fer. Dans le but de réduire
le nombre d’exemples durant la phase d’apprentissage, les
techniques de transfer learning avec le réseau VGG-16 sont
exploitées pour la détection d’éclatements dans [9].
Peu de bases de données annotées portant sur la détection
de défauts (en open data) sont rendues disponibles à la
communauté scientifique. Les images sont le plus souvent
privées comme le soulignent les auteurs dans [10].
Beaucoup de techniques dans la littérature sont spéciali-
sées sur un type de défaut. Il est nécessaire de disposer de
données annotées en quantité suffisante mais le constat ré-
current est que celles-ci sont difficilement accessibles pu-
bliquement. C’est la raison pour laquelle, nous avons choisi
de développer une approche de la détection de défauts uti-
lisant exclusivement les exemples de défauts surfaciques
et de surfaces sans défaut en ciblant ainsi des catégories
très spécifiques. Notons enfin que dans le cas des défauts
surfaciques, les classes de défauts ne sont généralement
pas connues a priori. Il est nécessaire de se pencher vers
la conception d’un système de reconnaissance dynamique
ayant la capacité à s’auto-adapter aux nouvelles données.
L’état de l’art sur la détection de défaut montre qu’il existe
peu de solutions qui tiennent compte à la fois de l’évolution
de défauts selon la structure qui les contient, du nombre



d’échantillons disponibles, et de la qualité des sources. A
contrario, alors que les classificateurs dits indépendants
(comme les SVM one-class) semblent plus naturellement
adaptés à ces types de problèmes, leur usage reste très mo-
deste, sans doute à cause de la difficulté de leur paramétri-
sation et de leurs performances souvent moins élevées en
classification que leurs homologues discriminants.
Ces observations nous ont conduits à privilégier une clas-
sification indépendante (One-Class SVM), permettant de
traiter des données de catégories non équilibrées (unbalan-
ced data), des données au départ inexistantes (classes in-
connues rajoutées à la connaissance du système au fur et
à mesure), des données évolutives (classes de défauts pou-
vant évoluer selon les acquisitions faites au fur et à mesure
et acceptant une plus grande diversité de supports, de lieux,
et de qualité d’images).
Cette approche présente également un intérêt important
pour le ré-entraînement du système qui peut s’effectuer
par parties seulement et de manière incrémentale : il n’est
pas nécessaire de relancer un apprentissage complet pour
le faire évoluer et améliorer la reconnaissance.

2.2 Apport de la classification one-class pour
la détection de défauts

Les machines à vecteurs de support (SVM)[11] sont des al-
gorithmes d’apprentissage supervisé utilisés pour la classi-
fication ou pour des taches de régression. Un modèle SVM
est entrainé afin de trouver une séparation linéaire optimale
entre les classes. Cette séparation correspond à un hyper
plan dans l’espace des descripteurs et doit maximiser la
distance entre les classes. Les one-class SVM (OC-SVM)
ont été popularisés par [12] mais apparaissent la première
fois dans [13]. Pour les one-class SVM, une classe posi-
tive définit les données d’apprentissage et aucune données
de classe négative n’est exploitée. Dans l’espace de repré-
sentation, une séparation avec un hyperplan doit être trou-
vée. On fait l’hypothèse que la distribution de la classe
négative dans cette espace est une distribution autour du
zéro. On revient alors au problème de départ (classification
binaire) avec quelques modifications. Les OC-SVMs ap-
paraissent dans beaucoup d’applications mais récemment,
d’autres approches basées sur les réseaux de neurones sont
proposées. Faire des hypothèses sur la classe négative est
une tache ardue. Dans [14], la classe négative est assimi-
lée à une distribution normale centrée sur l’origine (comme
originellement pour les OC-SVM). Leur réseau est un ré-
seau classique à convolution. L’avant dernière couche si-
mule la classe négative alors que la dernière couche est
chargée de faire la différence entre la classe visée (classe
positive) et la classe négative créée. Deux sorties donnent
la probabilité pour un échantillon d’être dans une classe ou
dans l’autre. Cette étape est ajoutée uniquement pendant la
phase d’apprentissage.
Dans [15], un réseau antagoniste génératif (GAN) est uti-
lisé pour la détection de nouveauté qui peut être suivie par
une classification des échantillons inconnus. On peut as-

similer cela à une méthode de classification hiérarchique.
Rappelons que dans le cas des défauts surfaciques, les
classes de défauts ne sont généralement pas connues a
priori. Par conséquent, il est nécessaire de proposer une
architecture dynamique ayant la capacité à s’auto-adapter
aux nouvelles données. Le mot dynamique se réfère aux
changements qui peuvent s’opérer au niveau de la concep-
tion des classes ou du classifieur.
Dans le cas de la classification des défauts, nous sommes
face à un environnement stationnaire avec la possibilité
d’ajouter de nouvelles classes. Les travaux de Khoi dans
[16] ont montré la possibilité de faire évoluer un système
de reconnaissance avec les one-class SVMs.
Les auteurs y ont proposé un système dynamique avec plu-
sieurs OC-SVMs. La classification des différents objets est
alors indépendante et permet plus de facilité pour faire évo-
luer les concepts.

3 Architecture proposée
L’architecture de reconnaissance de défauts surfaciques est
basée sur un framework représenté à la figure 2. Notre ar-
chitecture est similaire à une classification hiérarchique à
deux niveaux. En plus d’utiliser les convolutions d’images
au sein du GAN initial, elle exploite également les motifs
binaires locaux (LBP)[17] ainsi qu’une série de classifieurs
one-class SVM évolutifs.
Initialement, c’est un réseau de neurones de type conditio-
nal GAN (cGAN) qui est utilisé pour distinguer au sein des
séries d’images acquises en mobilité celles qui contiennent
des défauts de celles qui n’en contiennent pas. Les images
prises par drone sont attendues avec une haute résolution.
Par conséquent, nous avons divisé l’image en patchs d’une
taille 64x64 pixels. Le choix de la taille est motivé par le
fait que certains défauts ne dépassent pas cette zone dans
une image acquise dans les conditions prévues. En effet, la
distance de la caméra à la surface est une contrainte forte
qui motive notre choix de découpage. Trop près, la sécu-
rité du drone ou de l’infrastructure n’est pas assurée et trop
loin, la résolution de la prise de vue est trop faible pour
détecter les différents défauts y compris les fissures fines.

3.1 Détection one-class
Réseaux antagonistes génératifs conditionnels (cGAN).
Les réseaux antagonistes génératifs sont introduits par [18]
et sont une autre façon d’entraîner les modèles génératifs
avec la back propagation. Les GANs sont composés de
deux réseaux entraînés dans un processus antagoniste si-
milaire à un jeu : un réseau générateur G et un réseau dis-
criminateur D, qui évalue la probabilité qu’un exemple a
été généré avec G ou est un exemple réel. Comme intro-
duit par [18], G reçoit en entrée un bruit aléatoire. Dans
[19], les auteurs ont proposé de guider la génération afin
de créer différentes classes identifiées en introduisant en
entrée un vecteur connu et dépendant de sa sortie. Les au-
teurs réalisent des expérimentations en donnant en entrée
les labels de la base de données. Plus tard, la même idée



FIGURE 2 – Architecture hiérarchique pour la détection et la classification de défauts surfaciques.

est reprise par [20] dans une implémentation permettant
la translation d’images à images. Plusieurs avantages sont
présentés dans leur architecture. En effet, le générateur est
un réseau U-Net auto-encodeur avec des skip connections.
Les réseaux générateur et discriminateur sont des réseaux
totalement convolutifs. Dans notre processus, la première
tâche est de séparer de manière efficace les patchs avec dé-
fauts et les patchs sans défaut. Plusieurs méthodes ont été
testées et sont décrites rapidement dans la section 4. Le
conditional GAN est la méthode qui donne les meilleurs
résultats de séparation défaut/sans défaut (voir section 4).
Notons que les fissures fines ne peuvent pas être détectées
avec le GAN car leurs structures fines sont assimilées à
un bruit quelconque dans les images. L’étape de détection
de fissures est réalisée par notre algorithme FLASH dans
[21]. Le générateur est exclusivement utilisé ici dans le but
d’entraîner le discriminateur. Intuitivement, les entrées du
générateur doivent avoir suffisamment d’information pour
pouvoir reconstruire correctement une image. Le discrimi-
nateur pourra alors s’améliorer en créant les bonnes carac-
téristiques pour pouvoir faire la classification des images.
Cependant, fournir trop d’informations au générateur n’est
pas optimal car il sera capable de reconstruire des images
complexes dans un processus d’apprentissage très rapide.
En conséquence, le discriminateur ne sera pas capable de
distinguer les images réelles des images générées car il
fera face très vite à des images très similaires aux images
réelles. La détection d’anomalies est réalisée uniquement
par le discriminateur D.

Le détecteur. Nous suivons l’architecture proposée par
[20]. Les patchs étant plus petits, nous avons adapté les pre-
mières couches de convolution en diminuant le pas. Dans
[20], les auteurs ont utilisé un patchGan d’une taille de
70x70 pixels qui permet au discriminateur de sortir une
matrice de scalaires et non une valeur unique. La déci-
sion du discriminateur se fait donc sur un patch et non sur

z G(z)

z

x

D(x|z)

DiscriminateurGénérateur (U-Net)

FIGURE 3 – Architecture du cGAN.

l’image complète. Cela permet d’obtenir des images avec
moins de flou pour la génération des images. Ici, notre
image est découpée en patchs mais le discriminateur est
entraîné comme un CNN classique et il produit une valeur
unique pour chaque patch. Ainsi, pour traiter une image en-
tière, elle est divisée en patchs et une décision de détection
est prise par chaque patch constituant l’image. Nos patchs
sont de taille 64x64 pixels. Au vue de la difficulté d’obte-
nir des images labellisées, les résultats sont présentés sur
l’ensemble des patchs et non sur les images entières. Le
découpage de l’image peut être fait de différentes façons.
Nous avons choisi de découper sans recouvrement afin de
ne pas augmenter le temps de calcul. Nous n’avons pas étu-
dié ici l’incidence du découpage, cela reste une perspective
à envisager dans la poursuite des travaux. En utilisant uni-
quement le discriminateur D, les données d’origine x et
l’information conditionnelle z montrées sur la figure 3, la
détection est simple et est définie comme suit :

S(x|z) =
{

1 (classe vise) siD(x|z) > T,
0 (anormal) sinon (1)

où T est un seuil prédéfini.
L’information conditionnelle z est ici un ensemble de ca-
ractéristiques liés à la texture et/ou la couleur. Ces der-
nières sont décrites dans la partie suivante.



Entrées conditionnelles z. Les différents défauts dif-
fèrent par leur couleur et/ou leur texture. Partant du prin-
cipe que les LBP donnent une information de texture de
l’image et en considérant uniquement les motifs considérés
comme uniformes, nous disposons de 9 familles de motifs
invariants en rotation. Sur la figure 4, nous pouvons visua-
liser la différence statistique entre une image sans défaut et
avec défaut. L’analyse des familles de motifs montre que
les motifs uniformes sont plus nombreux pour les images
sans défaut.

FIGURE 4 – Profil de l’opérateur LBP pour une image sans
défaut (bleu) et avec défaut (rouge).

Les entrées de notre cGan sont au nombre de N couches : 3
pour une information liée à la colorimétrie etN−3 pour la
texture créée par les points homogènes des opérateurs LBP.
Une couche notée, Ci

lbp, est définie comme suit :

Ci
lbp =

{
1 si LBP riu2

P,R = i,

0 sinon
(2)

On rappelle que l’opérateur LBP utilisé est fonction du
nombre de voisins P autour d’un pixel central gc et du
rayon R de la zone locale à analyser, ainsi que d’un seuil
K. L’opérateur s’exprime comme suit :

LBP riu2
P,R =

{∑P−1
p=0 s(gp − gc) si U(LBPP,R) ≤ 2

P + 1 sinon
(3)

avec

s(x) =

{
1, x ≥ K
0, x < K

(4)

avec U(LBPP,R) le nombre de transitions spatiales dans
le motif. En conséquence, U(LBPP,R) ≤ 2 représentent
les motifs dit uniformes.
Toutes les entrées possibles, noté E, sont notées comme
suit :
E =

{
µR, µG, µB,C0

lbp, · · · , C9
lbp

}
ou µX est une couche pour laquelle toutes les valeurs sont
normalisées à la moyenne du canal correspondant X . En
pratique, pour un GAN classique z est un vecteur aléa-
toire. Ici, nous utilisons un GAN conditionnel (cGAN)

avec z = E une entrée connue sans information aléatoire
intégrée. Dans notre cas, z est représenté par des matrices
remplies avec une moyenne RGB entre -1 et 1 contenant
une information colorimétrique, et/ou des matrices rem-
plies avec des 0 et des 1 pour signaler la présence de points
LBP contenant l’information de texture. Les différentes en-
trées du GAN sont discutées dans la section 4.

3.2 Classifieur multi one-class
Avec le manque d’exemples sur les défauts et le large pa-
nel des avaries que l’on peut rencontrer, nous avons choisi
une architecture dynamique pour la classification. Nous
avons choisi l’architecture proposée par [16]. La figure 2
décrit cette architecture adaptée à notre application. Plu-
sieurs OC-SVMs avec les mêmes descripteurs sont utili-
sés pour classifier les différentes catégories de défauts. Les
OC-SVMs sont indépendants et leur apprentissage peut
être réalisé à tout moment dès lors qu’un expert intervient.
On peut alors faire évoluer continuellement le système et
bénéficier de la capacité incrémentale des SVMs.

Calcul des descripteurs pour le multi one-class.
Comme pour le fonctionnement des GANs, les descripteurs
choisis pour les classifieurs One-Class SVM sont égale-
ment basés sur une information colorimétrique et de tex-
ture. Afin de réduire les temps de calcul moyens, nous
avons choisi de réutiliser les valeurs déjà calculés par l’opé-
rateur LBP. Les moyennes des canaux R, V et B sont en-
suite incluses comme descripteurs pour la couleur. Au total
nous avons exploité 13 descripteurs.

3.3 Prédictions de la classification
Le modèle proposé par [16] prédit les classes en sélection-
nant la valeur maximale en sortie de classification pour
chacun des OC-SVM. Cependant, comme les classifieurs
sont indépendants, le seuil de décision peut être différent
même si les mêmes descripteurs sont utilisés. C’est pour-
quoi, nous avons décidé de transformer la valeur prédite fi
par le ime one-class, par sa version normalisée et centrée
f̂i. Suivant une distribution normale standard cette valeur
peut se définir par l’équation suivante :

f̂i = (
fi − µi

σ2
i

)2 (5)

µi et σi sont respectivement la moyenne et la déviation
standard calculées avec le jeu de données d’apprentissage
utilisé pour le ime one-class SVM. Ensuite, nous pouvons
comparer chaque valeur, la valeur la plus proche de 0 étant
celle qui représente le plus la classe à assigner.
De plus, nous pouvons détecter de nouvelles classes en re-
jetant tout échantillon ayant une valeur très haute. Un seuil
peut être déterminé avec les données d’apprentissage.

4 Expérimentations
4.1 Scénarios pour la détection des défauts
Nous avons sélectionné trois scénarios lors de la phase de
test :



Combinaison des entrées S1 S2 S3
µRGB 3 3
µRGB + C0

lbp + · · ·+ C9
lbp 3 3 3

µRGB + C0
lbp + C1

lbp 3 3

C0
lbp + · · ·+ C9

lbp 3

googlenet 3

TABLE 1 – Descripteurs utilisés pour la détection. L’entrée
de S1 et S2 est z. Pour S3, il s’agit des entrées des OC-
SVMs. Rappelons que les entrées sont sous forme d’histo-
grammes et non par couches pour S3.

1. S1. Le discriminateur est uniquement utilisé avec
différentes entrées conditionnelles z et l’image à
tester x suivant les notations de la figure 3. Ce scé-
nario est représenté par les courbes pleines dans la
figure 5.

2. S2. Le discriminateur est utilisé comme dans le pre-
mier scénario avec les mêmes entrées condition-
nelles z. Au lieu de donner l’image x, nous intro-
duisons, comme dans la stratégie adoptée par [15],
la sortie du générateurG(z). L’idée est que la géné-
ration de l’image avec défaut échoue et le discrimi-
nateur est capable de mieux séparer l’ensemble des
images. Ce scénario est représenté par les courbes
en tirets dans la figure 5.

3. S3. Le dernier scénario est une comparaison avec
des one-class SVM classiques avec différents des-
cripteurs. Ces derniers sont globalement les mêmes
que ceux utilisés dans les deux premiers scénarios.
L’implémentation diffère par l’injection de l’infor-
mation. En effet, on utilise un histogramme en en-
trée des OC-SVMs pour l’information de texture
comme présenté sur la figure 4. Nous avons ajouté
à cela des descripteurs issus du CNN GoogleNet
[22]. Ce scénario est représenté par les courbes en
pointillés dans la figure 5.

Pour chaque scénario, nous décrivons dans le tableau 1 les
différents descripteurs utilisés.

4.2 Implémentation
Les deux parties du système ont été testées séparément
avec les algorithmes de l’état de l’art. La première partie
est implémentée avec le framework Chainer et les calculs
de LBP sont réalisés à l’aide de la librairie OpenCV. Le
conditional GAN est entrainé from scratch avec les mêmes
paramètres utilisés dans [20]. Les fonctions loss utilisées
sont égalements les mêmes décrites dans [20]. En reprenant
les notations de la section précédente, la fonction objective
s’écrit :

G∗ = argmin
G

max
D

Ex,z[log(D(x|z))]+

Ez[log(1−D(G(z)|z))]+
λEx,z[‖x−G(z)‖1]

où le terme avec la distance L1 permet au générateur d’être
plus proche de la vérité terrain. Le générateur G essaie de
minimiser cette fonction alors que le discriminateur D tente
de la maximiser. Concernant la deuxième partie, les hyper-
paramètres pour les OC-SVMs sont obtenus par optimi-
sation selon l’algorithme Grid Search. Le noyau pour les
OC-SVMs est gaussien radial. Les tests à destination de
l’optimisation peuvent être faits en utilisant des données
nouvelles et labellisées de la classe du OC-SVM consi-
déré, ou en utilisant les données d’apprentissage des autres
classes. On cherche alors à avoir le meilleur rejet possibles
sur tous les échantillons disponibles. En effet, l’optimisa-
tion est difficile pour un OC-SVM parce que plusieurs sé-
parations sont possibles dans l’espace des descripteurs.

Concernant l’opérateur LBP, le seuil K est fixé à 5 avec
P = 8 et R = 3. Des tests ont été réalisés avec un seuil
K = 15. Nous avons comparé la première partie du sys-
tème avec un OC-SVM construit avec différents descrip-
teurs. Ces derniers sont parfois issus de réseau de neurones
comme VGG-16 ou GoogleNet [22]. Nous avons gardé la
dernière couche de GoogleNet avant la couche de décision
comme vecteur descripteur (vecteur de 256 valeurs pour
nos patchs) puis injecté dans le OC-SVM. Les poids utili-
sés par GoogleNet sont ceux du réseau entraîné sur la base
de données ImageNet.

4.3 Base de données et métriques

Notre base de données est composée d’images de surface
de béton. Ces dernières sont divisées principalement en 3
classes : normal, éclatement et graffitis. On retrouve des
exemples d’éclatements sur la figure 1. Nous utilisons éga-
lement des images considérées comme normales mais pré-
sentant des ombres afin de tester la robustesse du système.
Au total, plus de 30 grandes images sont utilisées per-
mettant d’extraire plus de 16000 patchs. Nous avons di-
visé le jeu de données d’images dites normales en utili-
sant approximativement 70% des patchs pour l’apprentis-
sage et le reste pour la phase de test. De la même manière,
chaque classe de défaut est divisée en 2 parties. Le tableau
2 montre le nombre de patchs utilisés pour les expériences.
Une cross-validation a été effectuée en réalisant 5 exécu-
tions différentes avec 5 tirages aléatoires comprenant les
mêmes proportions de patchs décrites précédemment.

TABLE 2 – Répartition de notre base de données
Classe Normal Défaut

Éclatement Graffiti
Apprentissage 12039 500 500
Total 16271 1393 2751

Les métriques utilisées sont l’aire sous la courbe (AUC) et
les courbes ROC présentent le taux de bons négatifs (spé-
cificité) par rapport au taux de bons positifs.



FIGURE 5 – Courbe ROC pour la détection d’anomalies
en utilisant notre discriminateur et les OC-SVMs selon les
scénarios (S1, S2 et S3).

4.4 Résultats
Résultats de la détection de défauts. La figure 5 nous
montre les différentes courbes obtenues dans des configu-
rations différentes. Les OC-SVMs sont comparés avec dif-
férents descripteurs et la distance à l’hyperplan sert de seuil
de décision pour construire la courbe. Différentes straté-
gies avec le cGan ont été adoptées. Le profil LBP suggère
de prendre en considération certains types de valeur LBP.
Nous avons considéré les sorties du générateur comme
dans [15]. Sur les figures 5 et 7, l’extension "(Sn)" indique
le scénario utilisé avec le descripteur associé. Contraire-
ment à [15], la version incluant le générateur en entrée du
discriminateur ne donne pas les meilleurs résultats. Le gé-
nérateur déforme très peu les échantillons appartenant à
la "classe anormale" car les images restent assez homo-
gènes dans l’ensemble. Il aurait plûtot pour effet de flou-
ter la version "anormale". Donner trop d’informations au
cGAN n’est pas une bonne stratégie. Les échantillons né-
gatifs (n’appartenant pas à la classe visée) ont dans notre
cas des textures assez différentes. C’est pourquoi, les OC-
SVMs avec des descripteurs LBP sont assez performants.
Cependant, si l’on considère la couleur, il est plus difficile
de différencier un graffiti d’un mur normal. En d’autres
termes, ajouter une information colorimétrique n’est pas
suffisant pour classifier tous les types de défauts.
Dans l’ensemble, les meilleurs résultats sont obtenus avec
la moyenne RGB. Cependant, dans la figure 7, les tests ef-
fectués avec quelques images d’ombres montrent qu’ajou-
ter une information indépendante de l’illumination (comme
les descripteurs LBP), améliore la robustesse significati-
vement. Les couches de LBP utilisées dans ce cas sont
Clbp[0], Clbp[1].
Pour conclure, les OC-SVMs sont globalement moins per-
formants que le cGAN sur la même base d’apprentissage
pour l’ensemble des descripteurs utilisés. Le changement
des descripteurs en entrée ne permet pas une nette amélio-
ration des résultats. Cependant, les OC-SVMs restent plus
performants que le cGAN sur la combinaison de tous les
descripteurs (moyenne RGB et toutes les familles de LBP).

En réalité, les deux systèmes n’utilisent pas l’information
de la même manière et par conséquent, le choix des des-
cripteurs est plutôt dépendant de la stratégie adoptée. En
effet, ajouter des descripteurs pertinents aux OC-SVMs lui
permettra de s’améliorer. Ajouter ces mêmes descripteurs
au cGAN peut inversement diminuer ses performances. La
qualité du discriminateur (et donc du cGAN) va dépendre
de la capacité du générateur à fournir des images réalistes,
et ce, tout le long de l’apprentissage. Des descripteurs per-
mettant une génération proche d’une image réaliste ne vont
pas améliorer le discriminateur, et celui-ci n’améliorera pas
sa capacité à discerner un patch faux d’un vrai. A contrario,
une combinaison plus simple de descripteurs, c’est-à-dire
avec un peu moins d’informations, permettra de rendre le
discriminateur plus performant car son apprentissage sera
progressif (comme celui du générateur) et plus robuste. Par
conséquent, le choix des descripteurs dépend de la straté-
gie adoptée. Le cGAN peut être utilisé pour la détection
d’anomalies (au sens large), pour améliorer les résultats
sous conditions d’avoir des descripteurs adaptés. Dans nos
expérimentations, il obtient, toutes combinaisons confon-
dues, les meilleurs résultats. À l’inverse, un mauvais choix
de descripteurs peut entraîner une diminution nette des ré-
sultats. Si le choix des descripteurs est très délicat, une so-
lution "pratique" serait de se tourner vers les OC-SVMs
plus stables à l’ajout de descripteurs mixtes (texture et cou-
leur).
Nous avons comparé notre méthode avec le réseau décrit
dans [14] en terme d’accuracy. Ce réseau a été entrainé
avec les mêmes données présentées à notre cGAN. Nous
obtenons une meilleure accuracy (rapport entre le nombre
de patchs bien classés et le nombre total des patchs) avec
0.82 alors que le modèle de [14] a obtenu 0.69. La modé-
lisation que les auteurs font de la classe négative peut être
complexifiée pour notre application. Des exemples de dé-
tection sur une image complète sont présentés sur la figure
6.

TABLE 3 – Résultats de la classification.
Methodes Accuracy (2 classes)
Multi class .94

Multi One-Class .91

Classification. Notre phase de classification est confron-
tée à un SVM multi-classe standard. Les hyperparamètres
sont aussi optimisés avec l’algorithm Grid Search et nous
avons gardé les mêmes descripteurs pour les 2 systèmes. Le
tableau 3 montre que le système multi-classe est meilleur
sans surprise. Dans le cas d’une classification binaire, le
multi-classe SVM peut séparer efficacement les classes car
le coût de la séparation est calculé en fonction des deux
classes d’échantillons. Mais avec plus de données et plus
de classes, la performance décroît généralement.
Le système dynamique a besoin de plus de recherche à
cause du manque de données. Mais il est prêt à recevoir de
nouvelles données. De plus, le système permet de s’adap-



(a) (b) (c) (d)

FIGURE 6 – Exemples de détection de défauts par cGAN (z=µRGB) sur des images entières (a) Bonne détection de végéta-
tion, graffiti, éclatement et élément de structure (b) rejet du fond (c) Détection de graffiti (d) Problème d’ombre

ter à plusieurs types d’infrastructures comme les infrastruc-
tures métalliques.

FIGURE 7 – Robustesse aux zones d’ombres

5 Conclusion
Bien que les fissures soient le défaut le plus important, tous
les autres types de défauts ne sont pas traités dans la litté-
rature actuelle. Une multitude de systèmes existe pour des
défauts spécifiques comme l’éclatement de béton. L’utilisa-
tion de réseaux de neurones reste le meilleur moyen d’ob-
tenir de bons résultats pour de gros défauts. Cependant, les
petits défauts surfaciques sont difficiles à détecter pour un
réseau de neurones. C’est pourquoi, nous proposons éga-
lement des techniques plus classiques liées à l’analyse de
texture. Notre système repose sur une analyse par patch
qui permet de détecter de petits défauts. Il repose sur une
approche multi one-class SVM et sur l’utilisation de la par-
tie discriminante d’un GAN. Les résultats sont très intéres-
sants car ils mettent en évidence la capacité d’un cGAN
à améliorer la détection de l’anormalité à l’aide de des-
cripteurs (ici les LBP). Plus précisément dans notre appli-
cation, notre système permet de détecter tous les types de
défauts et mènent vers une classification des défauts où le
multi OC-SVM montre de bons résultats. Les recherches
sur le choix des descripteurs, des hyperparamètres, ou la
transformation des valeurs prédites peuvent amener à de

meilleurs résultats.
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