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Résumé
Les lignes électriques sont constituées de plusieurs compo-
sants susceptibles de se déteriorer au fur et à mesure de
leurs utilisation. Pour détecter des possibles problèmes sur
ces objets et ainsi prévenir des pannes coûteuses sur le ré-
seau, les drones aériens sont de plus en plus utilisés car ils
permettent d’inspecter rapidement de grandes distances, et
d’avoir un bon angle de vue sur les différents composants
et leurs défauts. Cependant, l’analyse des vidéos de vol par
des experts est laborieuse. De plus, le nombre d’anomalies
différentes pouvant provoquer une coupure du réseau est
grand et faire une solution automatique dédiée pour cha-
cune n’est pas envisageable, notamment à cause du faible
nombre d’exemples pour chacune d’entre elles. De ce fait,
nous nous sommes tournés vers une solution non supervi-
sée et générique permettant d’attribuer un score d’anoma-
lie aux objets sans nécessiter d’informations à priori sur
l’apparence des défauts.
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1 Introduction
Les coupures dues à des défauts des composants des lignes
électriques coutent très cher aux fournisseurs d’électricité.
De nombreuses causes de dysfonctionnement sont pos-
sibles, allant de la végétation alentour jusqu’à la rupture
des composants. La maintenance préventive est donc es-
sentielle pour ces entreprises afin d’anticiper ces pannes.
L’inspection de lignes électriques par drone est utilisée
couramment mais elle nécessite une inspection visuelle
par des techniciens et pourrait être automatisée [1, 2, 3].
Par exemple, l’analyse automatique d’un des composants
principaux, l’isolateur, a été étudiée notamment dans le
cas de l’absence d’un disque [4, 5]. Mais ces méthodes
sont dédiées à l’analyse d’un objet connu à l’avance et
surtout d’une anomalie bien identifiée. Or, une anomalie
peut avoir un aspect différent en fonction de la condition

de prise de vue (distance, éclairage...). Des méthodes ré-
centes de détection d’anomalies plus génériques utilisent
des réseaux de neurones de classification entraînés sur des
très grandes bases de données d’objets présentant ces ano-
malies [6]. Or, les anomalies sont, par définition, rares
et la collecte d’une base de données permettant un en-
traînement devient une tâche compliquée, c’est pourquoi
des solutions non-supervisées ont été proposées. Ces al-
gorithmes s’intéressent à la classification de données ex-
trêmes (aussi appelées "outliers") qui se démarquent par
rapport à une distribution que suivent la majorité des don-
nées. Par exemple, dans [7], un descripteur local est calculé
pour chaque disque d’une chaîne d’isolateurs, et la détec-
tion d’une anomalie se fait de manière non supervisée en
utilisant le Local Outlier Factor (LOF) pour comparer les
descripteurs entre eux.

2 Description de notre méthode
Nous proposons dans cet article une chaîne de traitement
visant à proposer un score d’anomalie à tous les objets dé-
tectés d’une ligne, sans s’intéresser à une anomalie précise.
Pour notre méthode non-supervisée, nous posons l’hypo-
thèse qu’une anomalie est par définition rare. La majorité
des objets que nous allons détecter sur une ligne électrique
sera donc en bon état, et les anomalies se démarqueront.
Notre idée générale est donc de comparer après le vol tous
les objets d’une même classe entre eux pour voir lesquels
se distinguent. Une étape préalable de détection des objets
est donc indispensable. Pour cela, nous utilisons un réseau
détecteur d’objets afin d’obtenir les imagettes des objets
durant le vol. Ensuite, nous utilisons un réseau CNN afin
d’extraire un vecteur caractéristique de chaque imagette,
permettant de décrire l’objet de manière efficace. Enfin,
nous comparons ces vecteurs pour trouver lesquels se dé-
marquent.

2.1 Détection d’objets
Nous nous sommes tournés vers Yolov5 [8] car c’est un
détecteur assez précis, léger et rapide en inférence pour
tourner potentiellement sur des cartes embarquées dans les



drones.

2.2 Extraction des vecteurs caractéristiques
Nous calculons pour toutes les imagettes résultantes de
l’étape de détection un vecteur caractéristique servant à dé-
crire l’apparence de l’objet. Celui-ci est obtenu en utili-
sant la dernière couche convolutionnel d’un réseau de neu-
rones VGG16 [9], pré-entraîné sur ImageNet. Les réseaux
ResNet [10] et EfficientNet [11] ont également été testés
comme extracteur de caractéristiques, mais VGG16 a été
retenu car il nous donne expérimentalement les meilleurs
résultats de discrimination des anomalies.

2.3 Score d’anomalie
À partir de la séquence de vol, nous obtenons une série de
vecteurs caractéristiques Xi extraits des imagettes venant
de Yolo. Certains de ces vecteurs représentent potentielle-
ment un objet présentant une anomalie. Nous utilisons le
Local Outlier Factor [12] (LOF) comme algorithme de dé-
tection d’anomalies non supervisé.
Pour cela, on utilise la notion de "densité local atteignable"
(local reachability density) par rapport à ses k plus proches
voisins définie comme suit (1) :

lrdk(Xi) = 1/(

∑
Xj∈Nk(Xi)

dk(Xi,Xj)

|Nk(Xi)|
) (1)

dk(Xi,Xj) est la reachability-distance qui représente le
maximum entre la distance euclidienne de Xi et Xj , et
la distance euclidienne entre Xj et son k-ème plus proche
voisin. Nk(Xi) représente l’ensemble des k plus proches
voisins de Xi.
A partir de cette densité local atteignable, nous pouvons
calculer le Local Outlier Factor d’un vecteur (2) qui cor-
respond au ratio entre la densité local atteignable de Xi et
celle de ses voisins dans Nk(Xi).

LOFk(Xi) =

∑
Xj∈Nk(Xi)

lrdk(Xj)

|Nk(Xi)| × lrdk(Xi)
(2)

Cet algorithme sert à donner un score d’anomalie en fonc-
tion de la densité local d’un vecteur. Plus un vecteur se
retrouve isolé (peu de voisins et/ou voisins éloignés), plus
ce score LOF sera éloigné des autres vecteurs.

3 Expérimentation et résultats
Pour la 1re étape de détection, nous avons sélectionné le
modèle Yolov5m6, que nous avons entrainé sur 143 images
d’isolateurs basse tension en utilisant une carte GPU Nvi-
dia RTX3070 Laptop. Ces images de résolution 4096*2160
proviennent de 2 vidéos de missions de maintenance pré-
ventive par drone prises, en conditions réelles.
Les hyperparamètres et les poids utilisés sont ceux du pré-
entrainement sur ImageNet réalisé par Ultralytics 1. Nous
avons fixé un batch size de 4, une résolution d’image de
1280*720, et l’entraînement dure 85 époques. La figure 1

1. https ://github.com/ultralytics/yolov5

présente des résultats de ces détections sur une image de
test.

FIGURE 1 – Exemple de détection d’isolateurs par Yo-
lov5m6.

Pour avoir une meilleure idée de la qualité de la détection
de Yolov5m6, nous avons créé une interface graphique per-
mettant de voir facilement les résultats sur de nouvelles vi-
déos de tests, comme le montre la figure 2. Le graphe affi-
ché montre le nombre d’isolateurs détectés à chaque image
de la vidéo. On peut donc voir sur une vidéo où sont les
moments d’intérêts (ici le drone a survolé 3 poteaux qui
supportaient respectivement 3, 7 et 3 isolateurs, et perdait
de vue 2 isolateurs pendant quelques secondes sur le 2ème
poteau).
Nous avons alors utilisé des algorithmes de suivi comme
Deepsort [13] et Strongsort [14]. Ces algorithmes per-
mettent de suivre et d’assigner un id à chaque objet détecté
dans une séquence d’images, en se basant sur une estima-
tion de leur mouvement par filtre de Kalman et sur la res-
semblance de texture grâce à une corrélation entre des vec-
teurs caractéristiques calculés sur les imagettes. Cela nous
a permis d’améliorer la détection d’isolateur en baissant le
seuil de confiance à partir duquel nous considérons les dé-
tections de Yolo comme valides. Nous filtrons ensuite les
potentiels faux positifs créés, en prenant en compte unique-
ment les objets suivis apparaissant sur plus de 15 images
d’affilés (voir figure 3).

FIGURE 2 – GUI affichant les résultats de l’analyse d’un
drone survolant 3 poteaux, supportant respectivement 3,7,
et 3 isolateurs. Le graphe montre en abscisse la timeline de
la vidéo et en ordonnée le nombre d’objets détectés.



FIGURE 3 – Graphe de détection filtré par tracking. Les
"tracklets" (ensemble des bounding box d’un objet iden-
tifié) apparaissant moins de 15 frames sont considérées
comme des faux positifs et ne sont donc pas pris en compte.
On voit que par rapport à la figure 2, le nombre d’isola-
teurs détectés est plus stable lors du survol des poteaux.

Nous effectuons ensuite l’extraction de vecteurs caractéris-
tiques par VGG16 et le calcul du LOF.

Nous avons lancé cette chaîne de traitement sur une vidéo
de vol fournie par Enedis, où un isolateur présente une fis-
sure. Nous avons représenté sur le graphe de la figure 4 les
scores triés par ordre décroissant (et non pas par ordre d’ap-
parition des objets dans la vidéo) afin de repérer plus faci-
lement les objets se démarquant. Nous voyons en rouge les
scores d’anomalies correspondant aux images de cet iso-
lateur défectueux. On remarque donc que les scores des
images de cet isolateur font partie des plus distincts et se
démarquent. A noter que les valeurs négatives de LOF sur
les graphes viennent de l’implémentation par sklearn qui
donne l’opposé de la valeur de LOF.

FIGURE 4 – Score LOF (k=400) associé aux imagettes des
isolateurs détectés par YOLO pendant un vol. Les ima-
gettes sont triées par ordre décroissant de leur score d’ano-
malie. En rouge, les imagettes de l’isolateur défectueux

Pour tester l’aspect générique de la méthode, les figures 5
et 6 montrent les résultats de tests sur des poteaux en bois
dont certains étaient rongés, et sur des poteaux en acier
dont le couvercle avait disparu 2. On remarque que ces ob-
jets en défaut se retrouvent également avec des scores LOF
se démarquant des objets sans défauts.

2. N’ayant pas de base de données pour entraîner le réseau à les dé-
tecter, les imagettes utilisées ont été découpées manuellement depuis les
vidéos de vol.

FIGURE 5 – Score LOF (k=2) pour des poteaux en bois,
trié par ordre décroissant. Les poteaux rongés ayant une
texture différente, ils obtiennent globalement un score
d’anomalie différent.

FIGURE 6 – Score LOF (k=2) pour des poteaux en acier,
trié par ordre décroissant. L’absence de couvercle sur
certains poteaux affectant beaucoup l’aspect visuel, leurs
scores d’anomalies se démarquent beaucoup.

Nous avons implémenté cette fonctionnalité dans notre in-
terface graphique afin de faciliter l’analyse des résultats (fi-
gure 7). L’interface affiche pour chaque id créé par le tra-
cking les frames où l’objet identifié apparait durant la vi-
déo. La couleur (du vert au rouge) dépend de la valeur du
score d’anomalie calculée par le Local Outlier Factor.

FIGURE 7 – En abscisse on présente la "timeline" de la
vidéo. Chaque objet détecté est représenté par une barre
colorée en fonction de sa normalité (vert=normal, rouge
=anormal). L’utilisateur peut alors cliquer sur la barre
pour visualiser l’image représentative de la tracklet consi-
dérée afin de l’étudier.



4 Conclusion et perspectives
Nous avons proposé une méthode d’analyse de défauts vi-
suels générique. Nous collaborons actuellement avec Ene-
dis afin de pouvoir récolter de plus amples exemples d’ano-
malies dans le but de pouvoir évaluer correctement l’effica-
cité de notre méthode. Cependant, de par la rareté des ano-
malies, cette base est difficile à constituer. Cela nous per-
mettrait de quantifier l’impact du choix de la valeur de l’hy-
perparamètre k du LOF. L’introduction du Self-Supervised
Learning (SSL) dans le domaine de la détection d’anoma-
lie est également une piste prometteuse [15].
La première étape de détection d’objets par Yolo n’a été
entrainé que sur une centaine d’exemples. Afin de rendre
toute la méthode le plus générique possible, nous voulons
explorer la piste du Few-Shot Learning. Le Few-Shot dans
le cadre de la classification est assez répandu, mais beau-
coup moins pour de la détection [16] à cause de la difficulté
supplémentaire de devoir localiser l’objet parmis beaucoup
de zones potentielles. Cette chaîne de traitement est une
aide de diagnostic pour les techniciens qui devront valider
ou non les résultats. Nous voulons donc aussi nous pen-
cher sur l’active/incremental learning afin de prendre en
compte les retours des experts pour améliorer continuel-
lement notre modèle [17].
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