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IARCHEOLOGIE

But du projet : détecter automatiquement les arbres, maisons, écluses et poissons présents
av fond du lac de Guerlédan par sondeur multifaisceau grdce a un réseau de neurone

o "Building”
"\ °Fish”

'\ “Tree’

Sondeur multifaisceau Image de la colonne d’'eau

Application: archéologie sous-marine pour répertorier des épaves ou des batiments sur des cartes




INTRODUCTION:

Détection
d’objets sur
une image

ordinaire

~\.s Création d'un dataset
“\.» Sélection d'un réseau de neurones

-~ . & :
“\.» Entrainement du réseau & ultralytics
de neurones choisi
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1. CREATION D’UN
DATASET




1.1 CHOIX DES ZONES D’ETUDE

Toul Houét Le Pouldu

Kergoff

Moulin neuf Castel-Finans




1.3 PREPARATION ET REALISATION DU LEVE_

GEOE300

LINE PLANNING DE LA ZONE DE KERGOFF

Freguence

400KHz

Ping Rate

10Hz ou
20Hz

Geodetics

RGF93
(WGS84)

Parametres du sondeur
Kongsberg EM2040C
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1.4 DU SONDEUR A L'IMAGE

Données binaires brutes Format post-traitées Extraction de la donnée Produit final
CWD ping par ping
ISi r Convertion en . Convertion
Afcq.wsuton sondeur de Ve Convertion en g3D |
fichier kmwcd + kmall cLoee fichier xsf cLoBE PYTHON en Images
png

Données brute
volumineuse (55.5 Go):
analyse complexe et
fastidieuse

Image exploitable par un
réseau de neurone



1.5 LABELISATION DES DONNEES .

=

diDeEllsenpoul 0 _d otatio walmon_fniouZb_SUTo_ U5, 0

ile Edit View Help

V H:/ €« 006 E_[G Q\ - € zo0m AT Model

Open Open Frev Save Delete Create Edit [ - Delete Undo  Brightness Fit 162 %
Dir Image Image File Polygons Folygons  F 5 P Contrast Window —

f

EfficientSam (accuracy)

33 541 images annotées
i | 15 145 Images avec objet
abelme B 1 18 396 images sans objet

buiiding »

"\ 7 266 "Building”

| B tree o
building »

B fishe

"\ 3649 “Fish”

File List

' B8 E\a_labeliser\pouldu\correction_annotations\Siman_fi int0026_2016_00429.png

Eha_labelizer\pouldul\correction_annotations\Simon_fini\0026_2016_00430.png o
Eha_labeliser\pouldul\correction_annotations\Simon_fini\0026_2016_00431.png ; re e

B E\a_labeliser\pouldu\cormection_annotations\Simon_fini\0026_2016_00432.png
Eha_labeliser\pouldu\correction_annotations\Simon_fini\0026_2016_00433.png
a8 Eha_labeliser\pouldu\correction_annotations\Siman_fini\0026_2016_00434.png
Eha_labelizer\pouldu\correction_annotations\Simon_fini\0026_2016_00435.png
B3 E)\a_labeliser\pouldu\correction_annotations\Simon._fini\0026_2016_00436.png
B E\a_labeliser\pouldu\cormection_annotations\Simon_fini\0026_2016_00437.png
Eha_labeliser\pouldu\correction_annotations\Simon_fini\0026_2016_00438 png
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2 CHOIX DU RESEAU
DE NEURONES




21QUEST CE QU'UN CNN?

CNN : Convolutional
Neural Network Coutecane

v 4 v

Ob]eCtlf . Des neurones Ava ntqges et Exemple réseau de neurone, Datascientest
Analyse interconnectés utilisations
dimages et structurés des CNN
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2.2 SELECTION DES DETECTEURS

e Detection Single-shot ou
Double-shot

e Choix entre differents modeles
(YOLO, Owl-V?2)

e Choix approfondi de la version
du modele

11



2.2 SELECTION DES DETECTEURS

2015 2016 2018 2020 2023 02/2024 12/2024

YOLO-V1 YOLO-V2 YOLO-V3 YOLO-V5 ( YOLO-V8>( EOLO-VQ ) YOLO-V11

Modele Eaille; } mAPval Vitesse Vitesse ;{}a;'ams
. . pixels 50-95 CPU ONNX TensorRT M
YOLO-V12 (18 février 2025) () (me)
YOLOv8n 640 3/7.3 80.4 0.99 3.2
e YOLOVS8/YOLOVI ?
R YOLOv8s 640 449 128.4 1.20 11.2
e Nombre de parametres
YOLOv8Bm 640 50.2 234.7 1.83 25.9
YOLOvSI 640 529 375.2 2.39 43.7
YOLOv8x 640 53.9 4791 3.53 68.2
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2.3 METRIQUES

e Précision: capaciteé aidentifier sans erreur, les eéléments de
la classe i

e Fonctions de pertes: erreur entre les prédictions du modele
et les valeurs reelles
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2.3 METRIQUES

Matrice de confusion: compare les
prédictions avec les véritables - _§

etiquettes

Variance: sensibilité du modele aux
variations des données
d'entrainement \)\

Biais: écart entre la prediction N
moyenne du modele et |a vérite

0 468 0 399

103 2 1.90k mFiYy

1.26k 608 815 0

Variance faible Variance importante

Biais important

Loss

Train set

Biais faible

14
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ENTRAINEMENT DU
RESEAU CHOISI




3.1 COMPARAISON DES DETECTEURS

— train/cls_loss

O
—

I

&

: 1\ Pré-entrainé?

0 5k 10k 15k 20k
Step

Précision: 0.54

train/cls_loss

Precision moyenne en fonction du nombre d'epochs

Hyperparametres
sélectionnés:

e Epochs: 50
e Batch size: 32

Nombre d'epochs

Choix du nombre d‘epochs

train/cls_loss

— train/cls_loss

>
N
0
0 5k 10k 15k
Step
Précision: 052
Batch size 8 32
Running 5h36 3h22
time
Precision 0.52 0.54

Choix de la taille des batchs
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3.2 MODIFICATIONS SUR LE DATASET

Saturation
[-50,40]dB

val/cls_loss VS step

Pourcentage dimages vides conservées
[-64,10]dB

val/cls_loss VS step

0% . 15145 images avec objet(s)

10091 15145 immages avec objet(s)
. . (o]
0 image sans objet

18 396 images sans objet

train/cls loss

2.5 4 —a  [esilts
- smooth

précision: 0.61

train/cls _loss

—e— results
smooth

précision: 0.54

&
5
4
3
i

0 5k 10k 15k 20k

Précision 0.54

2.5

1] 5k 10k 15k 20k

Précision 053




3.2 MODIFICATIONS SUR LE DATASET

Images complexes:

Test du modele sur les images complexes
e 3325 images
e 1022 arbres
e 1492 poissons

Modlflcotlondes annotatlons

361 1 0 28 335 0 0 27

0 468 0 399 0 671 0 394

1.26k 608 815 0

653 752 805 0

Précision 054 0.60
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3.2 MODIFICATIONS SUR LE DATASET

Précision

Pertes de
classification

train/cls_loss,val/cls...

Mélange dimages

Mélange complet

— train/cls_loss — val/cls_loss
10 R
5
H""'-._
0
0 5k 10k 15k 20k
Step

train/cls_loss,val/cls...

Mélange coupé

0.60

— train/cls_loss =— val/cls_loss

e

0 ok 10k 15k

Step

20k
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3.3 MODELE FINAL UTILISE

Parametres du modeéle

e 50 epochs
e batch size 52
e modele pré-entrainé

— train/cls_loss — val/cls_loss

(8]

0 910 3 295

0 0 WV 266
1

3 425 100 0

[

train/cls_loss,val/cls...

Parametres du dataset

* Qucune image vide 000 do00 6000 6000
e saturation [-50,40]dB

e houvelles annotations

e mélange complet

Précision: 0.84
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4. DISCUSSIONS ET
PERSPECTIVES




4.1 PERSPECTIVES

Utilisation en temps réel

Ameélioration des labélisations

Difficultés persistantes avec ce
type dimages

Présence de lobes

secondaires

Données variables et fond

difficile @ distinguer




4.2 UN PROJET PROMETTEUR

7\ Création d'un dataset dimages provenant d'un sondeur multifaisceau

"\, Amélioration significatives des performances de YOLOV9 sur ce type
dimage

N\ Modeéle utilisable pour 'archéologie sous-marine

Visualisation des détections pour confirmer la présence d'objets inscrits 23
sur une carte cadastrale du 19éme siécle.
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MERCI POUR VOTRE
ATTENTION!




