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Résumé

Dans le contexte de l'inspection sous-marine et de la surveillance environnementale, cette
these présente notre projet de start-up « NeptuNet », un systéme basé sur I'apprentissage profond
congu pour l'identification automatique des fuites de gaz sous-marines par détection d'objets
marqueurs.

Le systéme proposé offre deux solutions complémentaires : un modéele 1éger, YOLOvSn,
adapté au déploiement en temps réel sur matériel embarqué, et un modele de haute précision,
Faster R-CNN avec la dorsale ResNet-50, destiné a 1'analyse hors ligne.

Notre approche s'appuie sur l'utilisation de techniques de vision par ordinateur pour
relever les défis posés par les images sous-marines, tels que le faible contraste et la turbidité. Les
expériences ont porté sur la détection de conduites de gaz (pour l'aide a la navigation), de
panaches de bulles pour l'identification de fuites actives et de bulles considérées comme un
indicateur potentiel de fuite.

Enfin, le systéme a été déploy¢é sous forme de plateforme web, permettant aux utilisateurs
de tester les modeles de détection sur leurs propres images ou vidéos.

Mots-clés:

Vision par ordinateur, Traitement et analyse d’images sous-marines, Apprentissage profond(AP),
YOLOv5n, Faster R-CNN, Détection de fuites de gaz, Détection d’objets sous-marins, Panaches
de bulles, Tuyaux de gaz, Systémes embarqués.



Abstract

In the context of underwater inspection and environmental monitoring, this thesis
presents our start-up project “NeptuNet,” a deep learning-based system designed for the
automatic identification of underwater gas leaks through marker object detection.

The proposed system offers two complementary solutions: a lightweight model, YOLOv3n,
suitable for real-time deployment on embedded hardware, and a high-precision model, Faster
R-CNN with ResNet-50 backbone, intended for offline analysis.

Our approach relies on using computer vision techniques to address the challenges posed by
underwater images, such as low contrast and turbidity. The experiments focused on the detection
of gas pipes (for navigation assistance), bubble plumes for identifying active leaks, and bubbles
considered as a potential leak indicator.

Finally, the system was deployed as a web platform, allowing users to test the detection models
on their own images or videos.

Keywords:

Computer Vision, Underwater Image Processing and Analysis, Deep Learning (DL), YOLOv5n,
Faster R-CNN, Gas Leak Detection, Underwater Object Detection, Bubble Plumes, Gas Pipes,
Embedded Systems.
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1. Contexte et Motivation

Le secteur des hydrocarbures, et en particulier celui du gaz naturel, revét une importance
¢conomique et stratégique capitale pour I'Algérie. En tant que pilier de 1'économie nationale,
l'exploitation et le transport sécurisés de cette ressource sont primordiaux. Une part significative
de cette infrastructure repose sur un réseau complexe de pipelines sous-marins, exposés a un
environnement hostile et a des risques de défaillance. Les conséquences d'une fuite peuvent étre
graves : pertes économiques, risques sécuritaires et impacts environnementaux dévastateurs.

Face a ce constat, les méthodes traditionnelles d'inspection par plongeurs ou véhicules téléopérés
(ROV) montrent leurs limites en termes de cott, de sécurité et d'efficacité. Elles restent souvent
réactives et dépendantes d'opérateurs humains. Dans ce contexte, les avancées en intelligence
artificielle, et plus spécifiquement en apprentissage profond (Deep Learning), ouvrent des
perspectives radicalement nouvelles. Couplées a la robotique sous-marine, elles permettent
d'envisager des systémes d'inspection plus autonomes, plus rapides et capables de détecter les
anomalies de maniére précoce et automatisée. C'est dans cette dynamique que s'inscrit notre
projet, visant a exploiter le potentiel du Deep Learning pour répondre au défi de la surveillance
des pipelines sous-marins.

2. Objectifs du Projet '""NeptuNet"

Ce projet vise a démontrer la faisabilité et la pertinence d'une solution d'inspection assistée par
IA. Pour ce faire, notre démarche s'est articulée autour d'un double objectif stratégique :

1. Valider une approche de haute précision pour I'analyse hors ligne : Il s'agissait de
développer et d'évaluer des modeles de détection performants, comme Faster R-CNN,
capables d'analyser avec une fiabilité maximale les données visuelles collectées lors des
inspections pour identifier le pipeline, les fuites de gaz (bulles) et d'autres anomalies.

2. Explorer une approche légére pour un potentiel déploiement temps réel : En
paralléle, nous avons cherché a mettre en ceuvre et a évaluer un modele 1éger et rapide, en
I'occurrence YOLOV5-nano, afin de mesurer son adéquation pour une future intégration
sur des plateformes robotiques embarquées (AUV/ROV) aux ressources limitées.

Pour atteindre et démontrer ces objectifs, des sous-objectifs concrets ont ét¢ définis : la
conception d'une plateforme web interactive (https://meptunet.online/) pour tester et
visualiser les performances des mode¢les, ainsi qu'une analyse conceptuelle de l'intégration de
ces modeles dans un environnement de simulation robotique (ROS2).
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3. Organisation du Mémoire

Afin de présenter de manicre claire et structurée notre démarche, ce mémoire s'articule autour
des trois chapitres suivants :

e Le premier chapitre établira le contexte général de notre étude. Il abordera les enjeux
liés au secteur gazier en Algérie et a la surveillance des pipelines, présentera les
technologies sous-marines pertinentes et introduira les défis fondamentaux de 1'imagerie
en milieu aquatique.

e Le deuxiéme chapitre sera consacré a une revue de I'état de l'art. Il explorera les travaux
existants en matiere de vision par ordinateur et d'apprentissage profond pour l'analyse
d'images sous-marines, tout en situant l'utilit¢ de la simulation robotique dans ce
domaine.

e Le troisi¢éme chapitre constituera le ceeur de nos travaux pratiques. Il détaillera notre
méthodologie, depuis la sélection des modéeles (Faster R-CNN et YOLOvS5-nano) jusqu'a
la présentation de l'architecture et de la mise en ceuvre de la plateforme « NeptuNet ».

Enfin, une conclusion générale synthétisera les contributions du projet, rappellera les résultats
clés au regard des objectifs fixés, et ouvrira sur les perspectives de développement futur de notre
solution.
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Chapitre I : Contexte General et
Fondements Technologiques
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1.1. Introduction

Ce premier chapitre a pour objectif de poser le cadre général de notre projet de fin d’étude, qui
consiste en la détection de fuites de gaz dans les pipelines sous-marins. Nous commencerons par
souligner 1'importance du secteur gazier pour I'Algérie et les défis inhérents a la surveillance de
ses infrastructures critiques, notamment les pipelines sous-marins. Par la suite, nous présenterons
un panorama des technologies sous-marines actuellement employées ou en développement pour
l'inspection de ces ouvrages. Enfin, nous présenterons quelques éléments clés de I’imagerie en
milieu sous-marin et les principaux défis associés au traitement de ces images, dans le contexte
de la détection d’objets révélateurs d’anomalies en lien avec notre objectif de détection de fuites

de gaz.

1.2. Enjeux du secteur gazier algérien et de la surveillance des
pipelines sous-marins

1.2.1 Importance stratégique et économique du gaz pour I'Algérie

L'Algérie figure parmi les principaux producteurs et exportateurs de gaz naturel a 1'échelle
mondiale, et cette ressource énergétique joue un role prépondérant dans son économie. Les
revenus issus de l'exportation du gaz naturel contribuent de maniére significative au budget de
I'Etat et a la balance commerciale du pays [Benahmed, 2023;0bserv'Algérie, 2025]. En 2025,
'Algérie maintient sa position de fournisseur clé pour 2023 les marchés européens, notamment
grace a son réseau de gazoducs transcontinentaux [Observ'Algérie, 2025]. Cette position confere
a l'Algérie une influence notable sur le marché énergétique régional et international, mais
implique également une grande responsabilit¢ en termes de fiabilit¢é et de sécurité
d'approvisionnement. La pérennité de cette manne économique et de ce levier stratégique repose

en grande partie sur l'intégrité et I'efficacité de ses infrastructures de production et de transport.

1.2.2 Le réseau de pipelines sous-marins algérien : un atout critique

Une part substantielle du gaz naturel algérien destiné a 1'exportation, ainsi qu'une partie de sa
production offshore, transite par un réseau complexe de pipelines. Plusieurs de ces conduites sont
immergées en mer Méditerranée, reliant les champs de production algériens aux cotes
européennes (Espagne et Italie principalement) ou aux terminaux de liquéfaction. Ces gazoducs
sous-marins, tels que le Medgaz reliant Beni Saf a Almeria ou le Trans-Mediterranean Pipeline
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(Enrico Mattei) via la Tunisie vers I'ltalie, représentent des artéres vitales pour 1'acheminement
de I'énergie. Leur bon fonctionnement est donc crucial non seulement pour I'Algérie mais aussi
pour la sécurité énergétique des pays importateurs. La profondeur a laquelle certains de ces
pipelines sont posés (parfois plus de 2000 metres pour le Medgaz) et leur longueur considérable
en font des ouvrages d'art techniquement complexes et coliteux a installer et a maintenir
[Benahmed, 2023].

1.2.3 Intégrité et risques de défaillance des pipelines sous-marins

Les pipelines sous-marins sont installés dans un environnement particuli¢rement agressif et sont
sujets a divers types de risques pouvant compromettre leur intégrité [Express ShrinkWrapping,

2023].
a. Types de risques :

° Corrosion : L'eau de mer, par sa salinité, est un agent corrosif majeur pour les
structures métalliques. La corrosion externe, et parfois interne (due a la composition du
gaz transporté), peut entrainer une réduction de 1'épaisseur de la paroi du pipeline et, a

terme, des fuites ou des ruptures [ Express ShrinkWrapping, 2023].

° Dommages par des tiers : Les activités humaines en mer, telles que la péche
(accrochage par des chaluts), le mouillage des navires (ancres trainantes), ou plus
rarement des actes de malveillance, peuvent causer des dommages mécaniques directs

aux pipelines (entailles, déformations, déplacements) [Express ShrinkWrapping, 2023].

° Mouvements des fonds marins et instabilité géotechnique : Les courants
marins, l'activité sismique (particulicrement en Méditerranée), les glissements de terrain
sous-marins ou la liquéfaction des sédiments peuvent exercer des contraintes importantes
sur les pipelines, provoquer leur enfouissement excessif, leur déchaussement (free spans),

ou leur rupture.

° Défauts de fabrication ou d'installation : Des imperfections dans les matériaux,
les soudures, ou des erreurs lors de la pose peuvent constituer des points de faiblesse

initiant des dégradations.
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° Usure naturelle : Les cycles de pression et de température, les vibrations induites
par le flux de gaz, et les contraintes hydrodynamiques contribuent a la fatigue des

matériaux sur le long terme.
b. Conséquences des défaillances :

° Pertes économiques : Une fuite représente une perte directe de la ressource
gaziere. De plus, l'arrét de l'exploitation pour réparation engendre des pertes de revenus
considérables et peut entrainer des pénalités contractuelles. Les colts de réparation

eux-mémes sont souvent tres élevés en milieu sous-marin.

° Risques sécuritaires : Bien que le gaz naturel soit plus léger que l'air et tende a
se dissiper rapidement, une fuite massive peut, dans certaines conditions (proximité
d'installations de surface, zones confinées), présenter des risques d'inflammation ou

d'explosion, menacant la sécurité du personnel et des navires.

° Impacts environnementaux : Le gaz naturel est principalement composé de
méthane (CH.), un puissant gaz a effet de serre, bien plus réchauffant que le CO: a court
et moyen terme. Les fuites contribuent donc directement au changement climatique
[Greenly, 2022]. De plus, bien que le gaz naturel soit moins toxique que le pétrole en cas
de déversement, une fuite importante peut perturber localement les écosystémes marins.
Les opérations de réparation peuvent également avoir un impact sur l'environnement

[Parlement Européen, 2007].

1.2.4 Surveillance et maintenance pour I’intégrité des pipelines

Face a ces enjeux et ces risques, la surveillance continue et la maintenance préventive et
corrective des pipelines sous-marins sont impératives. L'objectif est de garantir leur intégrité
structurelle, d'assurer la sécurité des opérations, de minimiser les pertes économiques et de
protéger l'environnement marin. Les méthodes d'inspection traditionnelles, bien qu'ayant évolug¢,
présentent des limites en termes de colt, de fréquence, de sécurité et de capacité a fournir une
image exhaustive et en temps réel de 1'état des infrastructures [Benahmed, 2023]. Les défis sont
d'autant plus grands pour les pipelines situés a grande profondeur ou sur de longues distances,

comme c'est le cas pour une partie du réseau algérien. Cela justifie la recherche et le
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développement de solutions d'inspection plus autonomes, plus efficientes et basées sur des

technologies avancées telles que l'intelligence artificielle.

1.3. Technologies sous-marines pour l'inspection et la surveillance

L'inspection des pipelines sous-marins fait appel a un éventail de technologies, allant des
interventions humaines directes (aujourd'’hui limitées) a I'utilisation de systémes robotisés

sophistiqués équipés de divers capteurs.

1.3.1 Véhicules sous-marins

° Plongeurs humaines : Historiquement, les plongeurs ont joué¢ un réle dans
l'inspection et la maintenance des structures sous-marines peu profondes. Cependant,
leurs interventions sont limitées par la profondeur, la durée, les conditions
environnementales et les risques inhérents. Pour les pipelines profonds, leur utilisation est

prohibitive et dangereuse.

° Véhicules Téléopérés (ROV - RemotelyOperatedVehicles) : Les ROVs sont
des robots sous-marins non habités, pilotés depuis un navire de support via un cable
ombilical qui fournit 1'énergie et transmet les commandes et les données [Escadrone,
s.d.-b]. Ils peuvent opérer a de grandes profondeurs et effectuer des travaux complexes,

mais leur colit d'opération est €levé et ils dépendent du navire support.
° Véhicules Autonomes Sous-marins (AUV - AutonomousUnderwaterVehicles) :

Les AUVs sont des robots capables d'opérer sans lien physique avec la surface, en
suivant une mission préprogrammeée [Chanthe, s.d.]. IlIs sont particulierement adaptés
pour les taches d'inspection sur de longues distances, offrant un colt d'opération
potentiellement plus faible, mais leur autonomie est limitée et ils n'offrent généralement

pas de capacité d'intervention en temps réel.

1.3.2 Capteurs embarqués pour l'inspection

Les véhicules sous-marins (ROV ou AUV) sont les porteurs d'une panoplie de capteurs destinés

a recueillir des informations sur I'état du pipeline et de son environnement immédiat. Le choix et
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la combinaison de ces capteurs dépendent des objectifs spécifiques de l'inspection, du type de

pipeline, de l'environnement et des capacités du véhicule porteur.

° Capteurs acoustiques : IIs utilisent les ondes sonores pour "voir" dans I'eau. On'y
trouve les sonars a balayage latéral (SSS), les sondeurs multifaisceaux (MBES), les
profileurs de sous-sol (SBP), les sonars a ouverture synthétique (SAS) et les sonars avant
(FLS). IIs sont essentiels pour cartographier le fond marin, mesurer l'enfouissement ou

les portées libres (free spans) et détecter des objets.

° Capteurs optiques : Fournissent une inspection visuelle directe, essentielle pour

¢valuer I'état de surface du pipeline.

- Caméras vidéo (HD, 4K) : Elles fournissent des images en couleurs ou
monochromes du pipeline, ce qui en fait I'outil principal pour l'inspection
visuelle. L'analyse de ces images permet de détecter la corrosion, les
fissures, les dommages mécaniques, I'é¢tat du revétement, les anodes
sacrificielles, les fuites (panaches de bulles), et les organismes marins
encroitants (biofouling)[1] [Escadrone, s.d.-a]. La qualité de la détection
dépend bien shr de la résolution du capteur, qu'il s'agisse de caméras
HD/4K ou d'autres systemes d'imagerie optique.

= Caméras stéréoscopiques : Permettent des mesures dimensionnelles grace
a une perception de la profondeur.

- Systémes d'imagerie laser ligne (LSL) : Reconstruisent un profil 3D tres

précis de la surface pour la métrologie fine des défauts.

° Autres capteurs spécialisés : Incluent les magnétometres (localisation de pipelines
enterrés), les capteurs de protection cathodique (mesure de la corrosion), les capteurs de
détection de fuites (hydrophones, capteurs chimiques) et les capteurs de mesure

d'épaisseur par ultrasons.
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Notre projet se situe précisément a l'intersection de ces technologies. Dans un premier temps,
nous nous basons sur les données acquises par les capteurs optiques (caméras vidéo HD), qui
sont typiquement embarqués sur des Véhicules Téléopérés (ROV) lors des campagnes
d'inspection du réseau gazier. L'objectif est de proposer une solution logicielle pour automatiser
I'étape d'analyse des milliers d'heures de vidéo générées, qui se concentrera sur le traitement des
images sous-marines afin d'y appliquer des modeles d'apprentissage profond pour la détection
automatique d'anomalies. Dans un second temps, il sera question d’embarquer le programme sur

le ROV pour un traitement en temps réel.

1.4. Imagerie et traitement d'images en milieu sous-marin

L'acquisition et l'interprétation d'images de qualité en milieu sous-marin représentent un défi

majeur en raison des propriétés optiques de I'eau.

1.4.1 Défis de I'imagerie sous-marine

L'eau affecte profondément la propagation de la lumiere, ce qui dégrade la qualité des images.
Les principaux phénomeénes sont 1'absorption sélective de la lumiére (créant une dominante
bleu-vert), la diffusion de la lumiére par les particules en suspension (provoquant flou et voile
lumineux), la turbidité, la distorsion des couleurs et la perte de contraste [Lovibond, s.d.]. A cela
s'ajoutent 'illumination non uniforme due a 1'éclairage artificiel et le bruit des capteurs.

1.4.2 Traitement d'images pour 1'amélioration et I'analyse

Face a ces dégradations, le traitement d'images joue un rdle crucial. Il comprend une chaine
d’opérations, allant de la phase d’acquisition, en passant par le prétraitement, puis la

segmentation et la détection, jusqu’a I’interprétation.
) Prétraitement

- Restauration et amélioration : vise a corriger les dégradations induites par
le milieu aquatique. Cela inclut la correction colorimétrique, 1'amélioration
du contraste (par ex. CLAHE), la réduction du bruit (filtres médian,
Gaussien), et des techniques de dévoilage (dehazing) pour réduire I'effet

de brouillard.
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-> Rehaussement des contours : Cette étape vise a accentuer les bords et les
détails fins dans une image, ce qui peut étre particulierement utile pour
identifier les fissures ou les limites d'une zone de corrosion. Plusieurs
filtres basés sur des opérateurs de dérivation peuvent étre utilisés. Le filtre
de Sobel et le filtre de Prewitt calculent une approximation du gradient de
l'image pour détecter les contours. Le filtre Laplacien, un opérateur du
second ordre, est tres efficace pour trouver les zones de changement rapide

d'intensité lumineuse mais est aussi plus sensible au bruit.

° Segmentation d'images : Consiste a partitionner une image en plusieurs régions ou
segments, ou chaque segment correspond a une entité d'intérét (le pipeline, une anode,
une zone de corrosion) [Seo & Kim, 2025]. C'est une étape clé avant la reconnaissance

d'objets.

° Détection et reconnaissance d’objet : Cette phase vise a identifier et a localiser
des objets spécifiques ou des zones présentant des anomalies (fuites, fissures, corrosion)
[Seo & Kim, 2025]. Aujourd'hui, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les
architectures comme YOLO ou Faster R-CNN sont de plus en plus employés pour leur

performance.

1.5. Conclusion

La surveillance des pipelines sous-marins est un enjeu stratégique majeur pour 1'Algérie,
confrontée a des risques économiques, sécuritaires et environnementaux importants. Les
technologies d'inspection, bien que sophistiquées, s'appuient massivement sur des véhicules
(ROV/AUYV) et une panoplie de capteurs dont les données, notamment visuelles, nécessitent une
analyse longue et colteuse. Les défis inhérents au milieu aquatique dégradent la qualité des
images, rendant l'automatisation de leur analyse complexe mais nécessaire. La maitrise de ces
aspects technologiques est donc fondamentale pour concevoir des systémes d'inspection efficaces
et fiables. Ce constat justifie notre orientation vers l'intelligence artificielle pour 'automatisation
de l'analyse d'images. Cependant le chapitre suivant présente un état de l'art des méthodes de
traitement d'image et d'apprentissage profond appliquées a la détection d'anomalies, qui

constituent le ceeur de notre approche.
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Chapitre II : Etat de l'art sur I'Analyse

d'images sous-marines
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2.1. Introduction

Ce chapitre dresse un état de l'art des approches scientifiques et technologiques pour l'analyse
d'images dans le contexte de l'inspection des pipelines sous-marins. Nous débuterons par un
examen des méthodes dites "traditionnelles" de traitement d'image, développées pour la
restauration visuelle et I'extraction de caractéristiques. Par la suite, nous aborderons le paradigme
de 1'Apprentissage Profond (AP ou DP pour Deep Learning en anglais), qui domine actuellement
le domaine, en discutant de ses applications a I'amélioration d'image, la détection d'objets et la
segmentation en milieu sous-marin. Enfin, nous analyserons le rdle crucial de la simulation
robotique comme outil de développement, de validation et de génération de données pour
l'entrainement de ces modeles d'intelligence artificielle, un aspect fondamental pour surmonter

les défis du milieu sous-marin.

2.2. Analyse d'images sous-marines : Approches traditionnelles

Avant l'avéenement massif des techniques d'apprentissage profond, de nombreuses méthodes
d’analyse d’image '"classiques" ont été développées pour surmonter les défis posés par
I’environnement sous-marin. Ces approches se concentrent sur l'amélioration de la qualité

visuelle et sur I'extraction de caractéristiques pour la détection et la segmentation d'objets.

2.2.1 Restauration et amélioration d'images sous-marines

Comme abord¢ dans le chapitre précédent, les images sous-marines souffrent de dégradations
notables telles que l'absorption et la diffusion de la lumiére, entralnant une distorsion des
couleurs, une perte de contraste et un manque de netteté [Alsebai& Al-qaraawi, 2023;Alawode et
al., 2024]. Les approches traditionnelles peuvent étre classées en méthodes basées sur un modele

physique et méthodes indépendantes du modele [Varghese& P, 2025].

Méthodes basées sur le modéle (physique) : Ces techniques tentent de modéliser le processus

de formation de l'image sous-marine et d'inverser les effets de dégradation.

° Des adaptations du Dark Channel Prior (DCP), initialement congu pour le
désembuage des images terrestres, ont été proposées en exploitant le fait que la lumiére

rouge est plus atténuée pour estimer la profondeur de la scéne [Drews et al., 2013].
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° D'autres approches s'appuient sur des a priori statistiques, comme 1'Underwater
Light Attenuation Prior (ULAP) qui utilise l'analyse de l'intensité a travers les canaux de

couleur pour estimer des cartes de profondeur [ Varghese& P, 2025].

° Bien que efficaces, ces méthodes peinent souvent face a la complexité des scénes

réelles ou les a priori ne sont pas toujours vérifiés [ Varghese& P, 2025].

Méthodes indépendantes du modéle (agnostic) : Ces approches opérent directement sur les

valeurs des pixels en utilisant des techniques de traitement d'image générales.

° Des techniques comme I'égalisation d'histogramme, notamment sa version
adaptative CLAHE (Contrast Limited Adaptive HistogramEqualization), et des méthodes
de correction des couleurs comme UCM (UnsupervisedColor Correction Method) ont été

largement utilisées [ Varghese& P, 2025].

° Des variantes de l'algorithme Retinex, qui vise a séparer la réflectance de 1'objet
de l'illumination de la scéne, ont également ét¢ explorées pour 1'amélioration des images

sous-marines [Zhang et al., 2017].

° Cependant, ces méthodes peuvent produire des résultats inconsistants, conduisant

parfois a une sur-amélioration ou a l'introduction d'artefacts [ Varghese& P, 2025].

2.2.2 Extraction des caractéristiques et segmentation en milieu sous-marin

L'extraction de caractéristiques pertinentes (contours, textures) et la segmentation (isoler le

pipeline du fond marin) sont des étapes cruciales.

° Les méthodes traditionnelles comme le seuillage, la détection de contours (par
ex., avec les opérateurs de Sobel, Canny) ou la transformée de Hough pour la détection

de lignes ont été appliquées aux images sous-marines.

° Des algorithmes plus sophistiqués comme les "level sets" (ensembles de niveaux)
ont ¢té utilisés, intégrant des informations de région et de contour pour une segmentation

plus robuste [Sun et al., 2020].
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° Toutefois, la faible qualité¢ des images et la complexité des scénes (occlusion,
biofouling') rendent souvent ces méthodes peu robustes et nécessitent un ajustement

manuel fastidieux des parameétres [Zhang et al., 2025].

2.3. Apprentissage Profond pour 1'analyse d'images sous-marines

L'apprentissage profond (Deep Learning), et en particulier les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), a révolutionné la vision par ordinateur. Son application a l'analyse d'images sous-marines

a ouvert de nouvelles perspectives prometteuses.

2.3.1 Concepts clés et atouts

Contrairement aux approches traditionnelles qui requiérent une conception manuelle de
descripteurs de caractéristiques, les modeles d'apprentissage profond apprennent ces
caractéristiques directement a partir des données brutes. Les travaux pionniers de chercheurs
comme Yann Le Cun ont été fondamentaux dans I'établissement des bases théoriques et
pratiques des réseaux de neurones convolutifs.

Les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) sont l'architecture de choix pour le traitement
d'image. Ils appliquent une série de filtres (convolutions) pour apprendre des caractéristiques
hiérarchiques, des contours simples dans les premicres couches aux formes complexes dans les
couches profondes. Des architectures historiques comme LeNet, AlexNet, VGG, et plus récentes
comme ResNet (qui a introduit les connexions résiduelles pour faciliter 1'entrainement de réseaux
trés profonds) et Inception (GoogleNet), ont posé les bases des modeles actuels.

D'autres architectures existent, comme les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) et leurs
variantes (LSTM, GRU), qui sont congus pour traiter des données séquentielles. Bien que moins
courants pour l'analyse d'image fixe, ils ont un potentiel pour I'analyse de séquences vidéo
d'inspection, ou la mémoire des trames précédentes peut aider a suivre un objet ou a confirmer
une détection.

2.3.2 Applications en imagerie sous-marine

L'apprentissage profond est appliqué a diverses taches essentielles pour 'inspection sous-marine.

"Biofouling (ou biosalissure) : Accumulation d'organismes marins (algues, coquillages, etc.) sur
les surfaces immergées, ce qui peut masquer les caractéristiques d'un pipeline.
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a. Amélioration et Restauration d'Images (UIE/UIR) :

L'UIE (Underwater Image Enhancement) vise I'amélioration subjective de la qualité visuelle,
tandis que I'UIR (Underwater Image Restoration) tente de retrouver l'image "propre" en
inversant un modele de dégradation physique. Des architectures CNN, incluant des
auto-encodeurs, des réseaux antagonistes génératifs (GAN), et des transformateurs de vision,
sont utilisées pour traduire une image dégradée en une version améliorée [Varghese& P, 2025;
Liu et al., 2024]. Par exemple, Uplavikar et al. [2019] ont proposé une méthode d'amélioration
d'image sous-marine basée sur l'apprentissage par domaine-adversaire, cherchant a corriger
simultanément les problemes de couleur et de netteté.

b. Détection d'Objets Sous-marins :

La localisation et 1'identification d'objets (pipelines, anodes, défauts) sont des taches cruciales.
Des architectures comme Faster R-CNN (en deux étapes) et surtout la famille YOLO (You Only
Look Once) (en une étape) sont largement adaptées pour leur bon compromis vitesse/précision

[Wang et al., 2025].

e  Travaux de Gasparovi¢ et al. [2022] sur la détection de pipelines : Ce travail
explore l'application de plusieurs architectures de Deep Learning pour la détection
d'objets dans des images de pipelines sous-marins. Les auteurs ont comparé six détecteurs
basés sur les CNN, incluant différentes versions de la famille YOLO (YOLOvA4,
YOLOv4-Tiny, CSP-YOLOv4, YOLOv4@Resnet, YOLOv4@DenseNet) et Faster
R-CNN. Les modéles ont €té¢ entrainés et testés sur un jeu de données personnalisé
comprenant 3021 images de pipelines sous-marins, annotées pour cinq catégories d'objets
: pipeline, point de fuite (leakage point), poids en béton (concreteweight), matelas en
béton (concrete mat), et raccord de tuyau (pipe coupling). Les résultats ont démontré la
supériorit¢ de YOLOv4, qui a atteint une mAP de 94.21% pour la détection d'objets
sous-marins avec une capacit¢ de détection en temps réel (25 FPS). YOLOv4-Tiny a
¢galement montré des performances élevées (mAP de 92.43%) avec une vitesse de
traitement encore plus rapide (38 FPS), ce qui le rend adapté aux applications

embarquées.
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(a) YOLOV4 (b) CSPYOLOVA

(c) YOLOvA-Tiny@16 (d) YOLOvA@DenseNet201

(e) YOLOV4@3esNet50 () YOLOVA-Tiny@64

Figure 2.1 — Exemple de détection d'objets (pipeline, point de fuite) par le modele
YOLOv4|GaSparovi¢ et al., 2022].

e travaux de Zhu et al. [2023] Subsea Gas Leaks Monitoring: A Comparison of
Two Approaches : Zhu et al. (2023) ont proposé un cadre comparatif pour la détection
des fuites de gaz sous-marines a l'aide de deux mode¢les de détection d'objets basés sur
l'apprentissage profond : YOLOv4 et Faster R-CNN. Leur étude s'est concentrée sur des
expériences en cuve controlée ou des panaches de gaz sous-marins ont été simulés a
différentes intensités de fuite (0,2 MPa, 0,4 MPa et 0,6 MPa). Les auteurs ont entrainé les
deux modeles a classer et localiser les panaches de fuite, puis ont comparé leurs
performances a l'aide de courbes ROC et de mesures d'aire sous la courbe (AUC). Leur
travail s'est notamment caractérisé par une analyse détaillée du comportement du modele
sur plusieurs seuils de confiance, allant de 0,5 a 0,000001. Ils ont observé que Faster
R-CNN obtient les meilleures performances de classification avec une AUC de 0,99368,
tandis que YOLOv4 obtient une AUC plus faible de 0,95863, souvent sujette a de
nombreuses fausses alarmes ou a des détections manquées selon le seuil. Cependant,

leurs résultats ont montré qu'une détection de fuite significative avec un rappel élevé ne

27



pouvait étre obtenue qu'a des seuils de confiance extrémement bas (par exemple, 0,0001),

ce qui peut poser des difficultés lors d'un déploiement en temps réel en raison du bruit

¢élevé et de l'incertitude du modéle.

(a) Initial leak (b) Mid leak (c) Mid leak (d) End leak

Figure 2.2 — Exemple de détection d'objets (panaches de bulles, point de fuite) par le
modele YOLOv4|[Zhu et al., 2021].

° Autres travaux sur la détection d'objets sous-marins : De nombreux autres
chercheurs ont appliqué et adapté les détecteurs basés sur le Deep Learning a divers
problémes sous-marins. Par exemple, Zhao, Wang, et Du [2020] ont utilis¢ YOLOV3
spécifiquement pour la détection de points de fuite et de pipelines sous-marins, atteignant
77.5% de précision pour les fuites et 93.67% pour les pipelines. Des variantes de
YOLOV3 ont été utilisées pour la détection de poissons [Xu &Matzner, 2018; Sung et al.,
2017; Raza& Hong, 2020; Asyraf et al., 2021], tandis que YOLOv4 a été appliqué a la
détection d'animaux marins [Rosli et al., 2021], de cibles du concours URPC [Chen et al.,
2021; Zhang et al., 2021], de déchets sous-marins [Tian et al., 2021], ou de granulés
d'aliments non consommés en aquaculture [Hu et al., 2021]. Ces études illustrent la
polyvalence et l'efficacité des architectures YOLO pour des taches de détection en temps
réel dans des environnements sous-marins complexes. Faster R-CNN a également été

utilisé, par exemple pour la détection d'herbiers marins [Moniruzzaman et al., 2019].
c. Segmentation d'Images Sous-marines :

La segmentation sémantique (attribuer une classe a chaque pixel) et d'instance (distinguer chaque
objet) sont vitales pour une compréhension fine de la scéne. Des architectures comme U-Net

(trés populaire en imagerie médicale et au-dela) et ses variantes sont couramment utilisées pour
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la segmentation sémantique. Mask R-CNN est une référence pour la segmentation d'instance,

capable de détecter un objet et de générer son masque précis [Boillet et al., 2024 ;Wollhaf et al.,

2023].

e Exemple de travail : Segmentation sémantique basée sur SegFormer amélioré
[Zhang et al., 2025] Ce travail se concentre sur l'amélioration de la segmentation
sémantique des images sous-marines en utilisant une version modifiée de l'architecture
SegFormer. La segmentation sémantique est essentielle pour délimiter précisément les
objets d'intérét (par exemple, le pipeline, les zones de corrosion ou de biofouling) du reste
de l'environnement marin. Les auteurs ont adapté SegFormer pour mieux gérer les défis
spécifiques du milieu sous-marin, tels que la dégradation de la qualité de lI'image (faible
contraste, distorsion des couleurs, diffusion). Ils ont mis en ceuvre des mécanismes pour
améliorer l'extraction de caractéristiques pertinentes et la fusion d'informations
multimodales afin d'obtenir des masques de segmentation plus précis. Le modé¢le
amélioré a démontré une robustesse accrue face aux variations d'éclairage et a la
turbidité, permettant une meilleure identification des contours et des régions. Ces
avanceées sont cruciales pour les taches d'inspection ou la précision de la localisation des

défauts est primordiale.

2.3.3 Défis spécifiques au Deep Learning en milieu sous-marin

L'application du Deep Learning est confrontée a plusieurs défis majeurs : la disponibilité limitée

de grands jeux de données annotées (le principal frein), la dégradation inhérente des images, la

grande variabilit¢ des environnements qui complique la généralisation des modeles, et les

exigences computationnelles pour un déploiement embarqué [Li et al., 2024 ; S-Logix, s.d.].

2.4. Simulation robotique pour l'inspection sous-marine

La simulation est un outil central pour développer et valider des systémes robotiques

sous-marins, ou les opérations en mer sont cotliteuses et risquées [Maia et al., 2025].

29



2.4.1 Importance et avantages

La simulation permet la réduction des cofts, la répétabilité¢ des expériences, le développement
accélére, et surtout la génération de données synthétiques. C'est un avantage crucial pour I'IA, car
elle peut produire de grandes quantités d'images avec des annotations parfaites (groundtruth),

aidant a surmonter le manque de données réelles [Kim et al., 2024; Kim & Lee, 2024].

2.4.2 Outils de simulation

ROS (Robot Operating System) et ROS2 sont les frameworks (middleware) incontournables qui
lient les algorithmes au simulateur [Costanzi, 2025]. Gazebo est un simulateur 3D open-source
trés populaire dans la communauté ROS. Associ¢ a des plugins comme UUV Simulator, il
permet une simulation physique et hydrodynamique détaillée des véhicules sous-marins
[Manhaes et al., 2016]. Des simulateurs plus récents comme Stonefish [Cieslak, 2019] ou basés
sur des moteurs de jeu comme Unreal Engine (par ex. UNav-Sim) offrent un rendu photoréaliste

de plus en plus avancé, essentiel pour réduire le "sim-to-real gap".

2.4.3 Données synthétiques et '"Sim-to-Real Gap"

Malgré les progres, le transfert de modeles entrainés en simulation vers le monde réel reste un
défi. Le "sim-to-real gap" (fossé entre le simulé et le réel) est dii aux inévitables différences de
rendu des capteurs et de la physique. Des techniques comme la randomisation de domaine
(varier les parameétres de la simulation) sont utilisées pour rendre les modéles plus robustes et

améliorer ce transfert [Maia et al., 2025].

2.4.4 Défis de la simulation

Les principaux défis restent la fidélité de la simulation, notamment pour le rendu des capteurs
acoustiques (avec des artefacts comme le speckle?) et optiques, et la complexité de modélisation

de I'hydrodynamique [Lee et al., 2025].

2Speckle (ou chatoiement) : Artefact visuel granuleux caractéristique des images cohérentes
(comme le sonar ou le laser), résultant d'interférences constructives et destructives des ondes
réfléchies.
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2.5. Conclusion

Cet état de I'art a mis en évidence une claire transition des approches traditionnelles de traitement
d'image, souvent limitées par la complexité du milieu sous-marin, vers des solutions basées sur
l'apprentissage profond. Les réseaux de neurones convolutifs, en particulier les architectures de
type YOLO pour la détection et U-Net ou Mask R-CNN pour la segmentation, représentent 1'état
de l'art pour l'analyse automatisée des images d'inspection. Cependant, leur performance est
intrinséquement liée a la disponibilité¢ de larges jeux de données annotées, qui fait cruellement
deéfaut. La simulation robotique, grace a des outils comme Gazebo et des frameworks comme
ROS, s'impose comme une solution incontournable pour pallier ce manque via la génération de
données synthétiques et pour valider les chaines d'inspection completes a moindre cotit. Les défis
majeurs restent la fidélité de la simulation et le transfert des modeles du monde virtuel au monde
réel. En s'appuyant sur ces constats, le chapitre suivant présentera notre approche proposée, qui
vise a développer et valider un modele de détection d'anomalies en vue de localiser d’éventuelles

fuites de gaz.
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Chapitre III : Approches proposces et
présentation du prototype

32



3.1 Introduction

L'objectif principal de notre projet est la détection d’anomalies dans des images sous-marines.
Cependant, dans le cadre de notre startup, nous avons commenc¢ par travailler sur la détection de
fuites de gaz. Nous avions donc deux sous-objectifs : le premier consiste a récupérer les images
sous-marines et a effectuer les traitements nécessaires afin de détecter les fuites grace a une
plate-forme en ligne que nous avons développée. Le second objectif porte sur le développement
de solutions logicielles a embarquer directement sur le robot a savoir la capacité de calcul
limitée, la mémoire restreinte, la consommation énergétique, ainsi que les contraintes liées a
I’environnement sous-marin, comme la pression, 1'étanchéité et l'absence de connectivité
continue.

Nos deux principaux sous-objectifs s’inscrivent dans une approche de surveillance avancée basée
sur la vision par ordinateur pour la détection de fuites de gaz sous-marins, en mettant I’accent a
la fois sur I’analyse en temps réel et I’analyse hors ligne de haute précision. Pour cela, nous
avons opté pour I’Apprentissage Profond(AP), une approche qui a largement fait ses preuves
dans le traitement d’images. Afin de répondre aux spécificités de chacun de nos sous-objectifs,
nous avons développé deux solutions de détection basées sur 1’apprentissage profond :
YOLOvV5n, optimisée pour un déploiement en temps réel sur des systémes embarqués, et Faster
R-CNN, congue pour une détection hors ligne de haute précision. Pour relever les défis visuels
propres aux environnements sous-marins, une phase de prétraitement d’images a été intégrée au
processus de détection, améliorant la visibilité des objets ainsi que les performances des modeles
dans des conditions de turbidité et de faible contraste. Afin de valider notre approche et prouver
son efficacité nous avons utilisé des mesure de performance tel que la précision (mAP), le rappel
(Recall), et du temps d’inférence.

3.2 Architecture Globale du Systéme ""NeptuNet

Dans le cadre de la création de notre startup NeptuNet, nous avons défini deux objectifs : un
premier a court terme, qui a abouti a la réalisation d’un prototype, et un second a long terme,
inscrit dans notre vision future, pour lequel les premiers tests du modele de deep learning ont
déja été réalisés. Ces deux objectifs poursuivent un méme but : la détection de fuites de gaz sur
des objets sous-marins, grace a 1’identification d’objets marqueurs tels que les tuyaux de gaz, les
bulles, ainsi que les micro-fissures ou zones de corrosion. Le programme est opérationnel ; la
prochaine étape consiste a I’embarquer sur un robot pour une détection autonome et en temps
réel.

3.2.1 Premier objectif : détection de fuite de gaz en temps réel(en ligne)

Il s’agit de permettre une détection rapide et embarquée sur un robot a 1’aide du modéle
YOLOvV5n. Ce modele léger est particulierement adapté aux dispositifs a faible consommation
comme le Jetson Nano, ou la priorité est la vitesse d’inférence.
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3.2.2 Deuxiéme objectif : détection de fuite de gaz hors ligne

Il est question ici de fournir une détection a haute précision via un modele de DL a savoir le
Faster R-CNN, utilisé sur des stations de travail puissantes et locales. Ce modele plus complexe
permet une meilleure localisation, au prix d’un temps d’inférence plus élevé.

La Figure 3.1 ci-dessous illustre I’architecture globale du syst¢eme NeptuNet, montrant les étapes
du flux de traitement pour les deux scénarios (en temps réel et hors ligne). Les deux branches
partagent une phase commune de prétraitement, aprés quoi les données sont orientées vers le
processus adapté au contexte (en ligne ou hors ligne).

installer en ﬂ
r—*MSHMOM de travail Al '.I“'.
2.5 2 L
@I O+ %@ detection haute
® * A" précision

Jeux de données Prétraitement Lapprentissage en
collectées (amélioration) profondeur P

(N

7 —
embarqué &
dans le robot £

AmE ;-
detection en temps
réel

Figure 3. 1 — L’architecture globale du systéme NeptuNet.

3.3 Approche proposée pour le processus de détection de fuites

3.3.1 Principe général

Notre approche de détection de fuite de gaz sous-marins suit une approche structurée en
plusieurs étapes pour parvenir a de bonnes performances. Pour cela il est question de détecter
trois catégories de cibles sous-marines : les tuyaux de gaz, les bulles et les panaches de gaz. Le
processus de développement comprend quatre étapes principales :

e Ktape 1 : Construction des ensembles de données

Nous avons d’abord collecté un grand nombre d’images contenant notre objet sous-marin ciblé,
que nous avons ensuite réparties en trois ensembles : apprentissage, validation et test. Cette
division a été effectuée pour chacun des types d’objets cibles, a savoir les tuyaux de gaz, les
fuites de gaz et les bulles.
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Les jeux de données d’images ont été extraits de sources en libre acces telles que roboflow
universe [Web 1] en encore de base d’image disponible en ligne sur GitHub [Web 2]. En outre,
le traitement de ces ensembles images a était réalisé a l'aide de logiciels libres, a savoir Yolo
Label [Web 3] et l'outil d'étiquetage roboflow [Web 4], permettant ainsi leur annotation (la
présence ou non d'un objet et les positions de localisation de I'objet).

e Ktape 2 : Développement de modeéles de DL et transfert d’apprentissage

Nous avons adopté deux architectures de détection d'objets : YOLOv5n et Faster R-CNN avec
ResNet-50. Les deux modeles ont été initialisés a I'aide de poids pré-entrainés (transfer learning)
puis affinés via nos ensembles de données. Un mécanisme de validation a été utilisé pour suivre
les performances et préserver les poids des modéeles les plus performants.

e Ktape 3 : Prétraitement et optimisation des performances

Diverses opérations de prétraitement (par exemple, filtres, amélioration du contraste) ont été
appliquées pour évaluer leur impact sur la précision et la vitesse du modele. L'objectif était
d'améliorer la clarté de l'image et de garantir une détection fiable dans des conditions
sous-marines difficiles, notamment en présence de turbidité, de faible contraste et de luminosité
réduite.

e Ktape 4 : Evaluation et sélection du modéle

Apres l'entrainement, les deux modéeles ont été évalués a l'aide de mesures telles que la précision
moyenne (mAP), et la vitesse d'inférence. Une analyse comparative a été réalisée pour évaluer le
compromis entre les performances et l'efficacité de calcul, ce qui nous a permis de sélectionner le
modele le plus approprié pour un déploiement sous-marin en temps réel ou hors ligne.
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Figure 3. 2 — Organigramme du systéme de surveillance sous-marin pour la détection de
fuites de gaz basée sur ’analyse d’images par I’apprentissage profond

3.4 Modéles d'apprentissage profond adoptés

3.4.1 Premiére Approche adoptée via YOLO
1. Modéle YOLOvVS

YOLOVS [Jocher et al., 2020] est un framework de détection d'objets en une étape composé de
trois composants principaux : la dorsale(Backbone), le col(Neck) et la téte(Head), comme illustré
a la Figure 3.13.
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La dorsale(Backbone) est responsable de I'extraction initiale des caractéristiques et s'appuie sur
CSPDarknet’, congu pour réduire la complexité de calcul tout en conservant de solides capacités
d'apprentissage des caractéristiques. Un ¢élément clé est la couche Focus, qui découpe I'image en
zones afin de capturer efficacement les informations spatiales et de réduire la charge de
traitement.

le col integre des caractéristiques multi-échelles grace a une combinaison de Feature Pyramid
Network (FPN) (réseau pyramidal de caractéristiques) et d’un Path Aggregation Network
(PANet) (réseau d’agrégation de chemins) modifié [Liu et al., 2018], améliorant ainsi la
représentation des caractéristiques a toutes les échelles. De plus, un module Spatial Pyramid
Pooling - Fast (SPPF) (pooling pyramidal spatial — version rapide) est utilisé pour élargir le
champ réceptif et enrichir les caractéristiques sans compromettre la vitesse de traitement.

La téte effectue la classification des objets et la régression des boites englobantes. Elle divise
I''mage en une grille, ou chaque cellule prédit des boites englobantes avec des scores de
confiance associés. Pour ¢liminer les sorties redondantes, la suppression non maximale
(Non-Maximum Suppression, NMS) est appliquée apreés la prédiction, garantissant ainsi la
conservation des cadres de délimitation les plus précis [Redmon et al., 2016].

YOLOVS est disponible en cinq variantes évolutives : Nano, Small, Medium, Large et X-Large,
permettant aux utilisateurs d'équilibrer précision de détection et efficacité de calcul en fonction
de leurs besoins spécifiques.

Parmi celles-ci, YOLOv5n (Nano) est particulierement adapté aux environnements a ressources
limitées, tels que les dispositifs embarqués et périphériques.

*CSPDarknet (Cross Stage Partial Darknet) : variante optimisée du réseau Darknet, qui utilise
la technique "Cross Stage Partial". permet de réduire la redondance, accélérer I'entrainement, et
limiter les calculs.
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Figure 3. 3 — Architecture du modéle YOLOVS [Jocher et al., 2020].
2. YOLOvV5Sn (Nano)

YOLOvV5n [Jocher et al., 2020] est une version ultra-1égére de YOLOVS, spécialement optimisée
pour les applications temps réel sur des dispositifs basse consommation [Mati¢ et al., 2023]. Tout
en conservant la philosophie de conception de YOLO, il réduit la complexité de calcul en
minimisant la profondeur et la largeur des couches convolutives et en réduisant le nombre total
de paramétres.

Pour optimiser encore son efficacité, YOLOvSn utilise deux tétes de détection YOLO au lieu de
trois, ce qui réduit considérablement le temps d'inférence tout en maintenant une précision
satisfaisante. Malgré sa taille réduite, YOLOv5n conserve des performances compétitives grace a
des améliorations telles que :

Connexions CSP (Cross Stage Partial) : Cette technique permet de diviser les flux de données
dans les blocs résiduels pour améliorer la réutilisation des caractéristiques et réduire les cotits de

calcul, tout en conservant une bonne capacité d'extraction des caractéristiques.

Augmentation des données mosaiques (Mosaic Augmentation) : Une méthode
d’augmentation qui combine quatre images en une seule pendant l'entrainement, ce qui enrichit
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le contexte spatial, améliore la robustesse du modele et permet de mieux détecter les objets dans
différentes positions et échelles.

cette méthode a été appliquée a la fois a la formation du modele de détection de tuyaux et a la
formation a la détection de bulles

Fonctions d’activation améliorées : Utilisation de fonctions comme le SiLU (Sigmoid Linear
Unit), qui favorisent une meilleure convergence lors de l'entrainement grace a une dérivée plus
lisse et continue, ce qui améliore la stabilité et la précision du modele.

YOLOv5n a été sélectionné pour son compromis exceptionnel entre précision et colit de calcul,
ce qui le rend parfaitement adapté aux robots sous-marins embarqués effectuant la détection de
fuites en temps réel.

3. Fonction de perte

Toutes les versions de YOLOVS (n, s, m, 1, x) utilisent les mémes fonctions de perte par défaut.
YOLOVS utilise une fonction de perte en plusieurs parties composée de trois ¢léments : la perte
CloU (Complete Intersection over Union ou ICoU pour Intersection compléte sur union en
francais) pour la régression de la boite englobante, la perte par entropie croisée binaire pour le
score d'objectivité et la perte de classification pour la prédiction d'étiquettes. La perte CloU
améliore la localisation en prenant en compte le chevauchement, la distance et le rapport
hauteur/largeur. Les pertes d'objectivité et de classification utilisent 1'entropie croisée binaire
pour pénaliser les prédictions incorrectes de présence d'objet et d'étiquettes.

La perte totale d'apprentissage est calculée comme la somme pondérée de ces composantes:

LOSS =1L +1L + L (1)

classification confidence CloU

. g[(puc)—r?i(c))z @

lassification
classification i=0 =0

5 obj A2 s B noob'- Y
2 li ' (Ci_Ci) + }‘noobj XX li ](Ci_ Ci) ®)

confidence =0 —0=0

2

N

= X
i=0

OU L asifications L confidances L crou SONt des hyperparameétres qui équilibrent la contribution de chaque
terme de perte. Ces pondérations peuvent étre ajustées en fonction des caractéristiques du jeu de
données et des priorités de détection.

POLII' Lclassiﬁcation .
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=> pi (c) : probabilité réelle (vérité terrain) de la classe ¢ dans la cellule i (1 si la classe ¢ est
présente, 0 sinon).

- 1;i (c¢) : probabilité prédite par le modele de la classe ¢ pour I'objet dans la cellule i.

POUI' L confidance -

2> C ,  score de confiance réelle pour le cadre englobant de la cellule i (1 si elle contient un
objet, 0 s'il s'agit d'un arriére-plan).

-> CA' , : score de confiance prédit par le modeéle (score d'objectivité) pour le cadre englobant
de la cellule i.

noobj : hyperparametre qui pondére la contribution de la partie « absence d'objet » a la

perte de confiance. Ceci est important pour éviter que les nombreuses cases d'arriere-plan
ne dominent la perte totale.

3.4.2 Deuxiéme approche adoptée via Faster R-CNN

1. Modéele Faster R-CNN

Faster R-CNN [Ren et al., 2015] est un framework de détection d'objets en deux étapes
largement utilisé. Il allie précision de détection et efficacité de calcul, ce qui le rend adapté aux
applications en temps réel. Son architecture se compose de trois composants principaux : un
réseau convolutif pour I'extraction de caractéristiques, un Réseau de Propositions de Régions
(RPN) pour la génération de régions d'objets candidates, et une téte de détection Fast R-CNN
pour la classification finale des objets et la régression par boite englobante, comme illustré a la
Figure 3. 23.

Dans notre cas, nous avons utilis¢ ResNet-50 comme réseau de base (backbone) pour l'extraction
des caractéristiques. Ce backbone a été sélectionné pour son bon compromis entre profondeur,
capacité de représentation et cott de calcul.

Le processus commence par ce réseau principal (ResNet-50), qui extrait des cartes de
caractéristiques détaillées de I'image d'entrée. Ces cartes capturent les informations spatiales et
sémantiques essentielles a la détection d'objets de tailles et d'apparences variées. Les
caractéristiques extraites sont ensuite transmises au réseau de propositions de régions, un
sous-réseau enticrement convolutif congu pour générer efficacement des propositions d'objets.
Le RPN glisse sur la carte de caractéristiques et génére un ensemble de cadres de délimitation
(appelés ancres), chacun associ¢ a un score d'objectivité et a des coordonnées précises. Cette
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méthode remplace les algorithmes de recherche sélective coliteux en calcul utilisés dans les
cadres précédents, accélérant considérablement I'étape de proposition de région.

Les régions proposées par le RPN sont ensuite affinées et classées par la téte Fast R-CNN. Une
couche de regroupement de Régions d'intérét extrait d'abord des vecteurs de caractéristiques de
taille fixe de chaque région proposée, qui sont ensuite intégrés a des couches entiérement
connectées. Ces couches effectuent deux taches : la classification de 1'objet au sein de la région et
la régression des coordonnées pour affiner le cadre de délimitation. L'apprentissage du Faster
R-CNN se déroule généralement en plusieurs €tapes. Dans un premier temps, le RPN est entrainé
a l'aide des caractéristiques du backbone pré-entrainé. Ensuite, la téte de détection Fast R-CNN
est entrainée a l'aide des propositions générées par le RPN. Enfin, les modules RPN et Fast
R-CNN sont fusionnés en une architecture unifiée partageant les couches convolutives, réduisant
ainsi la redondance et améliorant la vitesse d'inférence.
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Figure 3. 4 — Architecture et principe de fonctionnement du modéle Faster R-CNN adopté
dans Neptunet.

2) Fonction de perte

La fonction de perte du Faster R-CNN combine la perte de classification et la perte de régression
de la boite englobante, appliquée aux composantes RPN et Fast R-CNN. La perte de
classification est calculée par entropie croisée softmax, tandis que la perte de régression utilise
généralement la perte L1 lisse pour ajuster les coordonnées de la boite englobante prédites. La
perte totale est définie comme suit :
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Yp){e)) = Tz rlpor)+ AgzERL (66) @

cls i reg

Ou L est la perte de classification, Lreg la perte de régression et A un facteur de pondération qui
équilibre leurs contributions.

->

->

{pi} : Ensemble des probabilités prédites pour chaque boite d'ancrage i. Ces probabilités
indiquent si une ancre correspond a un objet (premier plan) ou a l'arriére-plan.
{ti} : Ensemble des décalages de régression de la boite englobante prédits pour chaque

boite d'ancrage i. Ces décalages permettent de transformer la boite d'ancrage par défaut
en une boite englobante d'objet plus précise.

Ncls: Terme de normalisation de la perte de classification, représentant généralement la

taille du mini-lot d'ancres utilisées pour la classification (par exemple, 256 pour RPN).

Nreg : Terme de normalisation de la perte de régression, représentant souvent le nombre

d'emplacements d'ancre (et non les ancres) sur la carte des caractéristiques, ou le nombre
total d'ancres positives.

Cette formulation de perte multitiche permet au modele d'optimiser conjointement la précision

de détection et la précision de localisation.

3.5 Simulation de NeptulNet

3.5.1 Outils et matériel utilisés

1. Matériel utilisé

Le développement du systéme Neptunet a été réalisé en deux phases principales, chacune
utilisant un environnement technique spécifique selon les besoins de calcul.

Nous avons utilisé un ordinateur portable personnel avec les caractéristiques suivantes :

> Machine : HP Notebook

> Processeur : AMD Ryzen 3 3200U CPU

> Meémoire vive : 8 Go de RAM
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> Carte graphique : AMD Radeon Vega (intégrée)

> Stockage: 256 Go SSD + 512 Go HDD

2. La plate-forme Google Colab (Colaboratory)

L'entrainement des modeles YOLOv5n et Faster R-CNN a été effectué sur la plateforme Google
Colab [Web 5], un environnement cloud basé sur Jupyter Notebook, proposé par Google. Cette
plateforme offre un acceés a des ressources de calcul accélérées (GPU/TPU) et comprend de
nombreuses bibliothéques préinstallées comme PyTorch, TensorFlow, ou encore Torchvision, ce
qui en fait un choix idéal pour les tiches d’apprentissage profond.

Nous avons utilisé la version payante de Google Colab Pro pour avoir accés a un GPU NVIDIA
A100 avec 40 Go de mémoire VRAM, permettant un entrainement rapide et efficace. Les
frameworks exploités étaient Ultralytics YOLOVS pour YOLOv5n et Torchvision pour Faster
R-CNN. L'environnement a permis de suivre et d’évaluer les performances des modéles en
temps réel a 1’aide des métriques standards telles que la précision (mAP), le rappel (Recall) et le
temps d’inférence.

3. Langage utilisé (Python)

Python [Web 6] est le langage de programmation informatique le plus populaire et le plus utilis¢,
notamment dans le domaine de la data science et du machine learning. De plus, python est un
langage open source, multiplateforme et orient¢ objet, qui fonctionne sur divers systeémes
d'exploitation tels que windows, macOS et linux, ce qui en fait un choix idéal pour les
développeurs travaillant sur différents environnements. Il dispose de structures de données de
haut niveau interprétées (pas d'étape de compilation). Contrairement a HTML, CSS ou
JavaScript, son usage n'est donc pas limité qu'au développement web. Il peut étre utilisé pour
tout type de programmation et de développement logiciel.

4. Les bibliothéques

Nous avons également eu recours a plusieurs bibliothéques afin de faciliter le développement,
I’entrainement et I’évaluation de nos modeles a savoir :
=> PyTorch :Ce cadre d'apprentissage profond open source a été le pilier de notre
implémentation. Il a servi de base pour la construction, l'entrainement et 1'évaluation de
nos architectures YOLOv5n et Faster R-CNN, grace a sa flexibilité et ses capacités de
calcul tensoriel optimisées pour le GPU.

= Ultralytics YOLOVS : Pour I'implémentation du modele YOLOvSn, nous nous sommes

basés sur la référentielle open source d'Ultralytics. Ce référentiel fournit une architecture
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pré-entrainée efficace et des scripts pour I'entrainement et I'inférence, facilitant
l'optimisation pour les déploiements en temps réel.

=> OpenCV (cv2): La bibliotheque OpenCV était essentielle au traitement d'images et aux
opérations d'augmentation de données. Elle était utilisée pour le chargement, le
redimensionnement, le recadrage et la normalisation des images et, comme mentionné
précédemment, pour les rotations appliquées aux images du jeu de données, ainsi que
pour l'ajustement des coordonnées du cadre de délimitation.

=> Numerical Python (Numpy)[] : Est une bibliothéque open source liée au langage python.
Elle met a disposition des utilisateurs des tableaux multidimensionnels (ndarray), ainsi
qu'une grande multitude de fonctions a n d'e ectuer des opérations mathématiques et
statistiques. Numpy est principalement utilis¢ dans des domaines ou des calculs
numériques efficaces sont nécessaires tels que la science des données, l'apprentissage
automatique, l'ingénierie ...etc.

> Matplotlib : Est une bibliothéque de Data Visualization en python, inspirée de Matlab et
développée par John Hunter dans les années 2000. Le neurobiologiste cherchait un
moyen de visualiser les signaux électriques du cerveau de patients épileptiques. Elle offre
une grande flexibilit¢ et permet de créer une variété de graphiques tels que des
diagrammes en barres, des graphiques linéaires, des diagrammes circulaires, des nuages
de points, etc.

5.0util de développement de la plate- forme en ligne

Pour rendre notre systeéme de détection accessible, nous avons développé une plateforme web
interactive. Contrairement a la phase d'entrainement qui reposait sur des outils de science des
données, le développement de cette plateforme a nécessité un ensemble de technologies web
distinctes, capables de gérer les requétes des utilisateurs, d'interagir avec les modeles d'IA et de
présenter les résultats de maniere claire.

L'architecture est scindée en deux services principaux : une application web construite avec le
framework Laravel (PHP) qui gere l'interface utilisateur, et une API (Interface de
Programmation Applicative) haute performance développée avec FastAPI (Python) qui sert les
modeles de détection.

% Framework Laravel : Le cceur de notre application web a été développé avec Laravel
11, un framework utilisant le langage PHP. Il a été choisi comme socle principal pour sa
robustesse et son écosysteéme complet. Son role a été de gérer l'authentification des
utilisateurs, la gestion des sessions, le routage des pages, ainsi que de servir
d'intermédiaire pour téléverser les fichiers vers notre service d'IA. Son moteur de
template natif, Blade, a permis de construire les interfaces HTML de maniére
dynamique, et son ORM Eloquent a simplifié toutes les interactions avec la base de
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données MySQL, rendant le développement rapide et structuré.

% Framework FastAPI : Pour le service d'intelligence artificielle, nous avons utilisé
FastAPI. Ce micro-framework Python a été spécifiquement choisi pour ses hautes
performances et sa capacité a gérer des requétes de maniere asynchrone, ce qui est
crucial pour les taches de calcul intensif. Il expose les modeles YOLOVS via des points
d'acces (endpoints) RESTful, recoit les images et vidéos, et retourne les résultats apres
traitement. Pour son exécution, il s'appuie sur le serveur Uvicorn, un serveur ASGI
(Asynchronous Server Gateway Interface) ultra-rapide qui exploite pleinement ses
capacités de performance.

% Technologies Frontend : L'interface utilisateur a été congue avec Tailwind CSS, un
framework CSS de type "utility-first". Cette approche nous a offert une grande flexibilité
pour créer rapidement une interface utilisateur moderne, personnalisée et enticrement
responsive, sans €tre limité par un style prédéfini. La compilation et 1'optimisation des
fichiers CSS et JavaScript ont été gérées par Vite.js, un outil de build moderne intégré
par défaut dans Laravel, garantissant une expérience de développement fluide et des
temps de chargement rapides pour I'utilisateur final.

s MySQL : Un systeme de gestion de base de données relationnelle, choisi pour sa fiabilité
et sa parfaite intégration avec Laravel. Il est utilisé pour stocker les informations des
utilisateurs.

% Visual Studio Code : Un éditeur de code polyvalent et léger, qui, grace a ses nombreuses
extensions, a facilité le développement simultané des parties en PHP, Python et
JavaScript.

% Git & GitHub : Ces outils ont été essentiels pour le suivi des modifications du code
source, la collaboration et la sauvegarde du projet dans un dépdt distant.

3.5.2 Présentation de notre prototype

Dans le cadre de ce projet, nous avons développé un prototype fonctionnel sous la forme d’une
plateforme ergonomique et simple d’usage.qui permet aux utilisateurs de tester nos modeles d’IA
spécialisés dans la détection d’objets sous-marins, que ce soit sur des images ou des vidéos.
Nous allons présenter ci-dessous les différentes interfaces de notre plateforme.

a) La page d’accueil publicitaire : La page d’accueil de la plateforme Neptunet présente notre
projet et nos objectifs. Elle met en avant les principales fonctionnalités et services proposés :
détection d’objets sous-marins sur images et vidéos, amélioration des images par intelligence
artificielle et vision d’avenir vers le développement de solutions robotiques autonomes. Elle offre
un apercu général des capacités de la plateforme, avec un menu pour naviguer entre les sections :
Services, Modeles 1A, Vision, Contact, Connexion et Inscription.
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< (& @ httpsy//neptunctonline

@ Services Modéles IA Vision Contact

NeptuneT : L'lA au service
de la Vision Sous-Marine

Explorez les profondeurs comme jamais auparavant. NeptuneT développe des
solutions 1A avancées pour la **détection d'objets en milieu sous-marin** sur images

et vidéos.

Commencer (Inscription)

Figure 3. 5 — La page d'accueil publicitaire 1 de notre plate-forme Neptunet.

@ Services Modéles IA Vision Contact

Nos Solutions IA pour le Milieu Sous-Marin

=]

Détection sur Images Sous-Marines Analyse Intelligente de Vidéos Sous-

Marines
Identifiez pipelines, équipements, faune,

flore ou anomalies spécifiques dans vos Traitez et analysez vos flux vidéos (ROV,
releves photographigues sous-marins. AUV, caméras fixes) pour le suivi d'objets,
l'inspection automatisée ou la surveillance

environnementale

Commencer I'Inspection

Modéles IA Spécialisés

Nous utilisons et adaptons une gamme de
modeles de détection (YOLOVS et autres
architectures avancées), optimisés pour les
conditions difficiles du milieu sous-marin

Figure 3. 6 — La page d'accueil publicitaire 2 de notre plate-forme Neptunet.
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Services Modéles |1A Vision Contact Login Register

Nos Modéles d'lA Optimisés

Nous ne nous contentons pas de modéles génériques. NeptuneT sélectionne, adapte et développe des
réseaux de neurones spécifiquement congus pour exceller dans les conditions complexes de la vision sous-
marine (turbidité, illumination variable, camouflage naturel L)

a a
£

Détection YOLO-based Optimisée Segmentation & Classification Amélioration d'lmage |1A
Utilisation de YOLOVS et d'architectures Au-dela des boites : identification de Application de technigues d'lA pour la
plus récentes, finement ajustées (fine- régions précises (segmentation restauration d'images sous-marines :
tuning) sur des données sous-marines pour sémantique) pour la cartographie réduction du bruit, amélioration des
une détection rapide et précise d'objets d'habitats, I'analyse de couverture, ou la couleurs et augmentation de la visibilité
spécifiques (pipelines, faune, déchets...) classification fine d'espéces (dehazing)

Figure 3. 7 — La page d'accueil publicitaire 3 de notre de notre plate-forme Neptunet.

@ Services Modéles IA Vision Contact Login

Notre Vision : L'Avenir Sous-Marin Autonome

Notre expertise en |A de détection sous-marine n'est que la premiére vague. Chez NeptuneT,
nous visons la création de la prochaine génération de **robots sous-marins puissants et

autonomes**.

Ces robots, guidés par une intelligence artificielle avancée, seront capables d'explorer, d'analyser et
d'interagir avec les environnements marins comme jamais auparavant, ouvrant la voie a une nouvelle ére de
découverte et d'intervention durable dans les océans.

Contactez-Nous

Prét a explorer les possibilités ou a discuter d'un projet spécifique ? Contactez
notre équipe dés aujourd'hui.

Envoyer un Email

Figure 3. 8 — La page d'accueil publicitaire 4 de notre plate-forme Neptunet.
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b) Interface d’accés utilisateur : Cette section permet aux utilisateurs de créer un compte ou de
se connecter pour accéder aux fonctionnalités de test des modeles. L’inscription peut se faire via
un formulaire classique ou en utilisant un compte Google (Gmail). L’acces est sécurisé et
obligatoire pour pouvoir charger des données et utiliser les modéles IA de la plateforme.

@

Log in to your account

Email

Password

Remember me Forgot your password?

c Sign in with Google

Don't have an account? Sign up
Figure 3. 9 — La page de connexion de la plate-forme Neptunet.
L)

Create your account

Mame:

v
Your full nar

Email
Password

Confirm Password

c Sign up with Google

Figure 3. 10 — Page d'inscription a la plate-forme Neptunet.
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¢) Interface du choix du modéle : Une fois connecté, 1’utilisateur accéde a un tableau de bord
qui lui permet de sélectionner le modele d’IA qu’il souhaite utiliser et testé. Plusieurs modéles
sont proposés, chacun optimisé pour un type de détection spécifique.

@ Choisir Modéle GHITRI Hamza v B

Choix du Modéle de Détection

Choisissez un modéle de détection :

A~
A o X
Détection de Pipelines Détection de Bulles Détection de Fissures

Modéle optimisé pour identifier et localiser des Modele entrainé pour détecter la présence et la Localisation de fissures sur diverses surfaces sous-
sections de pipelines. (best_pipe.pt) localisation de bulles. (best_bubble.pt) marines. (best_crack.pt)

fe—— [——

S

Détection de Fuites

Identification de zones de fuites sur équipements
ou structures. (best_leak.pt)

Tester sur Image Tester sur Vidéo

Figure 3. 11 — Interface du choix du modéle d’IA selon I’objectif souhaité, via notre
plate-forme Neptunet.

d) Espace de test des modeles : Sur cette interface, ’utilisateur charge une image ou une vidéo et
peut ajuster un seuil de confiance pour la détection (parametre du DL). Aprés avoir lancer
I’analyse, le systeme affiche les résultats sous forme de prévisualisation, avec les objets détectés
et leurs localisations. L’interface reste simple et accessible pour permettre a tous de tester les
performances des modeles sans connaissances techniques particulicres.
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0 Choisir Modele GHITRI Hamza +

i

Tester le Modéle sur Image

Passer au traitement Vidéo —

. . Prévisualisation :
Choisir une image :

‘ Choisir un fichier | Aucun fichier n..té sélectionné

Types supportés | jpg, png. gif, webp, bmp. Max 100MB. Sélectionnez une image

tu peut trouvé des photo ici
Seuil de confiance (ex: 0.4) :

0,05

DETECTER LES OBJETS

Veuillez patienter aprés avoir cliqué. Le traitement de
Iimage peut prendre quelques instants.

Figure 3. 12 — Interface de test de nos modeles d’
parametres

A via Netpunet : sélection des

Passer au traitement Vidéo —

- . Prévisualisation :
Choisir une image :

| Choisir un fichier | Aucun fichier n...té sélectionné

Types supportés : jpg, png, gif, webp, bmp. Max 100M8 Résultat de la détection (8037_AN-

tu peut trouvé des photo ici AB_2042-
054219_15_2_jpg.rf.d0e2d329c6190456d9c%eb 3t

Objets détectés : 1

Seuil de confiance (ex: 0.4) :

0,05

DETECTER LES OBJETS

Vevuillez patienter aprés avoir cliqué. Le traitement de
limage peut prendre quelques instants.

Détails :

pipe (89.2%) - Box: [135, 42, 460, 637]

Figure 3. 13 — Interface de test de nos modéeles d’IA via Netpunet : Affichage des résultats.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'architecture du systeme NeptuNet et exposé ses deux
principaux objectifs : un systeme de détection temps réel basé sur YOLOVSn, optimisé pour le
déploiement sur plateformes embarquées, et un systéme hors ligne de haute précision bas¢ sur
Faster R-CNN avec ResNet-50, adapté aux analyses détaillées.

Nous avons également détaillé 1'approche méthodologique proposée, utilisée tout au long du
processus de développement du modele, de la préparation des données aux stratégies
d'apprentissage. Enfin, nous avons présenté la conception et le déploiement de notre prototype
web, permettant aux utilisateurs finaux d'interagir directement avec les modeles de détection via
une interface intuitive.
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Conclusion Generale et
Perspectives

Cette these, centrée sur la solution « NeptuNet », a démontré la pertinence et I'efficacité de
l'apprentissage profond pour moderniser l'inspection des gazoducs sous-marins, une
infrastructure critique pour 1'Algérie. Les résultats obtenus posent les bases technologiques de
notre projet de startup, qui vise a fournir des outils d'analyse d'images précis et rapides aux
acteurs du secteur de I'énergie.

Notre approche a suivi un double objectif stratégique : d'une part, valider une solution de
détection hors ligne garantissant une grande précision pour la post-analyse ; d'autre part, explorer
le potentiel d'un modele léger et performant, adapté a un futur déploiement temps réel sur des
systeémes robotiques embarqués (AUV/ROV).

Pour y parvenir, nous avons développé et comparé deux approches distinctes : le modele Faster
R-CNN pour sa grande précision et YOLOvS-nano pour son excellent rapport
vitesse/performance. Ces modéles ont démontré leur capacité a analyser des scénes complexes
avec une grande fiabilité.

La mise en ceuvre de ces travaux, via la plateforme de démonstration fonctionnelle NeptuNet, a
permis de valider concrétement la viabilité de notre approche.

Ces résultats représentent une étape clé¢ dans la feuille de route technologique de notre projet. Les
perspectives de développement se concentrent désormais sur des axes clairs et stratégiques :

1. La mise en ceuvre d'un banc de simulation (ROS 2/Gazebo) afin de préparer et de
minimiser les risques liés au transfert de nos algorithmes vers des plateformes réelles («
sim-to-real »).

2. L'enrichissement continu de nos jeux de données en collaboration avec de futurs
partenaires industriels afin d'améliorer encore la robustesse de nos modeles.

3. L'optimisation de nos algorithmes pour un déploiement efficace sur des plateformes
matérielles embarquées a ressources limitées.
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4. L'¢largissement du spectre d'applications a d'autres problématiques sous-marines, telles
que la détection de la corrosion, l'analyse des structures immergées et la surveillance de
la biodiversité.

En conclusion, le projet NeptuNet a non seulement atteint ses objectifs académiques en apportant
une contribution validée au domaine de l'inspection assistée par intelligence artificielle (IA)
utilisant le traitement d'images et 1'apprentissage profond, mais a également posé les bases d'une
solution industrielle innovante congue pour améliorer significativement la sécurité et la durabilité
des infrastructures énergétiques critiques.

Comme pour tout projet de startup, une €¢tude économique a été réalisée, incluant le Business
Model Canvas (BMC), présenté en annexe.
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