
HAL Id: hal-04158827
https://hal.science/hal-04158827

Submitted on 11 Jul 2023

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Distributed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License

Automatisation de l’inspection de conteneurs maritimes :
une preuve de concept

S Tabti, F Vallée, D Poon Shu Han, M Elion, Y Alouini

To cite this version:
S Tabti, F Vallée, D Poon Shu Han, M Elion, Y Alouini. Automatisation de l’inspection de conteneurs
maritimes : une preuve de concept. 9ème Conférence Nationale sur les Applications Pratiques de
l’Intelligence Artificielle APIA@PFIA2023, AFIA-Association Française pour l’Intelligence Artificielle;
ICube-laboratoire des sciences de l’ingénieur, de l’informatique et de l’imagerie, Jul 2023, Strasbourg,
France. pp.57-61. �hal-04158827�

https://hal.science/hal-04158827
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://hal.archives-ouvertes.fr


Automatisation de l’inspection de conteneurs maritimes : une
preuve de concept

S. Tabti1, F. Vallée1, D. Poon Shu Han1, M. Elion1*, Y. Alouini1

1 Fieldbox, Quai Armand Lalande, Bordeaux, 33300

stabti@fieldbox.ai

Résumé
Cet article présente une preuve de concept d’automatisa-
tion de l’inspection de conteneurs maritimes développée
pour un client en Asie. Un modèle de détection de défauts
(Yolov5) est entraîné sur des vidéos d’intérieur de conte-
neurs collectées grâce à un rover. Ce projet couvre toutes
les étapes de développement d’un modèle d’IA, de l’explo-
ration d’un gros volume de données historiques, la défini-
tion d’un système d’acquisition de données adapté à une
automatisation de l’inspection, à l’annotation des images
et l’entraînement du modèle sur un jeu de données frugal.

Mots-clés
Automatisation, inspection de conteneurs, détection de dé-
fauts, Yolov5, transfer learning.

Abstract
This article presents a proof of concept developed for a
client in Asia. It deals with automated visual inspection of
shipping containers thanks to a deep learning model (Yo-
lov5) trained to detect defects inside containers using vi-
deos collected by a rover. This project covered all the steps
to build an AI model, from historic data exploration on a big
set of pictures taken by container surveyors, defining a new
data collection process adapted to future inspection auto-
mation, to image labeling and model training on a small
dataset.

Keywords
Automation, container inspection, defect detection, Yolov5,
transfer learning.

1 Introduction
L’inspection de conteneurs maritimes est un défi logistique
majeur [5]. En particulier, inspecter d’éventuels défauts sur
les conteneurs est important pour leur maintenance et la
prévention de dommages plus graves. A titre d’exemple, à
Singapour, 500 conteneurs sont inspectés chaque jour, dont
30% comportent des défauts. L’inspection d’un conteneur
peut prendre entre 5min (défauts mineurs) à 40min (défauts
majeurs). Automatiser ce procédé grâce à des modèles de
vision par ordinateur serait bénéfique, néanmoins cela est

*Ce travail a été réalisé sur une période où M. Elion faisait partie de
Fieldbox avant de rejoindre une autre entreprise.

complexe à plusieurs niveaux. Nous abordons dans cet
article deux principaux verrous.

Le premier verrou consiste en l’absence d’un système
de collecte de données adapté à cette automatisation. En
effet, chez notre client, le procédé actuel implique qu’un
camion porte-conteneur se gare dans une zone dédiée,
qu’un inspecteur analyse l’extérieur, l’intérieur vide et les
informations inscrites sur le conteneur. Puis, des photos
des dommages observés sont prises à l’aide d’une tablette
avec un point de vue très proche du défaut. Ce procédé est
inadapté si on vise l’automatisation de la prise de vue et de
la détection des défauts car les points de vues des photos
sont trop hétérogènes et dépendent de l’inspecteur. Par la
suite, l’inspecteur renseigne la localisation des défauts,
leurs catégories, et émet si nécessaire des recommandations
de nettoyage et de réparation sur une application.

Un second verrou concerne la variabilité des types de
défauts à identifier qui sont plus d’une centaine et soumis
à la norme ISO 9897 General Container Standard. Ceci
implique plusieurs points. Premièrement, la constitution
d’une base de données intégrant cette variété va demander
un temps considérable. Ensuite, le niveau d’expertise requis
pour l’annotation des images est tel qu’il sera nécéssaire
que des inspecteurs la prennent en charge, ce qui entraîne
un investissement humain, en temps et financier. Enfin,
plusieurs modèles d’Intelligence Artificielle (IA) seront
nécessaires pour localiser et classifier les différents types
de défauts. En effet, pour certains défauts un modèle de
détection d’objets est pertinent mais pour d’autres, comme
l’évaluation de la lisibilité d’informations inscrites sur
les conteneurs, il faudrait faire de la reconnaissance de
caractères puis des post-traitements.

Le développement d’une solution d’automatisation d’une
telle envergure pour un client commence traditionnellement
par un premier projet avec un périmètre réduit dit "preuve
de concept" (ou POC pour Proof Of Concept). L’objet de
cet article est de présenter ce POC mené entre fin 2021 et
mi-2022. Nous commençons par un bref état de l’art en ins-
pection de conteneurs en section 2. Puis, grâce à une ex-
ploration de données historiques, nous définissons une liste
de défauts prioritaires pour ce POC en section 3. La section

https://www.iso.org/obp/ui/#iso:std:iso:9897:-1:ed-2:v1:en


4 décrit le système d’acquisition de données qui permettra
à l’avenir l’automatisation de l’inspection de l’intérieur et
de l’extérieur des conteneurs. En particulier, nous évoquons
le choix des équipements, la campagne de collecte de don-
nées d’entraînement et leur annotation. Les images de dé-
fauts collectées étant trop peu nombreuses, le périmètre du
projet a été réduit. En conséquence, le modèle de détection
de défauts (localisation et classification) entraîné est dédié
uniquement à l’intérieur des conteneurs et décrit en section
5. Pour conclure, nos retours d’expériences et perspectives
sont partagés en section 6.

2 Bref état de l’art en inspection de
conteneurs

Plusieurs solutions commerciales et travaux de recherche
existent afin d’automatiser une partie du procédé d’inspec-
tion de conteneurs et ceci sur différents types de données.
Par exemple, l’entreprise MEP propose un système où un
camion chargé d’un conteneur passe dans un scanner à
rayons X. Aucun modèle d’IA n’apparaît dans leur docu-
mentation. En revanche, plusieurs articles de recherche
développent des modèles de classification pour déterminer
si les conteneurs contiennent des armes ou des objets de
contre-bande, ex : [1]. L’entreprise LASE, quant à elle, a
proposé un système basé sur 3 capteurs lasers permettant
d’obtenir un profil 3D d’un conteneur qui est analysé afin
de détecter des défauts de surface.

En ce qui concerne l’analyse d’images, plusieurs solutions
commerciales existent, ex : VISY et ProjAIX. À notre
connaissance, ces dernières se focalisent sur la recon-
naissance des caractères pour récupérer les informations
inscrites sur les conteneurs et sur la détection de quelques
défauts extérieurs. Cependant, elles ne permettent pas
de classifier les défauts détectés. Plusieurs travaux de
recherche, ex : [2], sont développés pour la détection
de corrosion sur les conteneurs. D’autres proposent des
modèles de classification d’un nombre limité de défauts.
Par exemple, le modèle proposé dans [6] est entraîné sur
une base de données de photographies de conteneurs avec
des prises de vues très hétérogènes.

Le jeu de données mentionné dans [6] risque d’être peu
adapté pour l’entraînement d’un modèle d’IA qui, une fois
déployé, serait appliqué à des flux vidéos avec des points de
vues très différents et potentiellement loin des défauts. Or
c’est l’objectif que nous nous sommes fixé pour automati-
ser la prise de vue des images aussi bien que la détection
de défauts. De plus, après la campagne de collecte de don-
nées, le périmètre de ce POC va se concentrer sur l’intérieur
des conteneurs, peu traité dans la littérature. La localisation
des défauts dans l’image sera garantie par un modèle de
détection d’objets traçant des rectangles (bounding boxes)
autour des défauts plutôt qu’un modèle de classification qui
ne prédit qu’un label sans localisation.

Catégorie Porte Extérieur Intérieur Inscriptions Nettoyage

#types de défauts 49 27 20 18 2

#images 52164 49045 66680 7176 11412

TABLE 1 – Résumé des données historiques transmises par
le client. Plus de cent types de défauts ont été recensés et
plus de 180K images partagées. On rappelle que ces don-
nées sont inadaptées à l’automatisation proposée et donc
inutilisées pour l’entraînement des futurs modèles.

3 Exploration et analyse des données
historiques

Plus d’une centaine de types de défauts de conteneurs
existent et sont répartis entre les catégories suivantes :
extérieur, intérieur, inscriptions et nettoyage. Afin de
définir une liste de défauts sur lesquels se concentrer pour
construire un premier modèle d’IA pour ce POC, une
phase d’exploration et d’analyse de données historiques est
menée. L’extrait d’archives de données de 2019 et 2020
transmis par le client comporte : 1/ des fichiers JSON avec
pour chaque type de défaut les noms de fichiers des photos
prises par les inspecteurs, 2/ les photos associées (plus de
90 Gigaoctets d’images). Analyser les fichiers JSON a
permis d’avoir une vision globale de ces données résumée
en tableau 1 et de calculer pour chaque catégorie le nombre
de photos collectées en 2019 et en 2020 pour chaque type
de défaut.

Il est important de séparer l’exploration des données datant
de 2019 et de 2020 pour éviter un biais d’analyse dû au
COVID qui a eu un fort impact sur les activités commer-
ciales en Asie, et ceci même jusqu’à la fin du POC en 2022.
L’analyse de ces graphes montre également que d’une
année à une autre, ce ne sont pas nécessairement les mêmes
types de défauts qui sont les plus récurrents. De plus, il
y a un fort déséquilibre dans la répartition des défauts,
ce qui doit être un point d’attention pour la modélisation
afin d’éviter de favoriser uniquement les types de défauts
majoritaires. La figure 1 illustre nos observations dans
le cas de la distribution des principaux types de défauts
d’intérieur de conteneurs et leur nettoyage.

L’analyse de ces graphes pour chaque catégorie (extérieur,
intérieur, ... etc.) permet de se concentrer sur l’exploration
d’images comportant les types de défauts au nombre d’oc-
currences les plus élevés en 2019, pour éviter le biais du
COVID, et de ne conserver qu’une vingtaine de types de
défauts importants aux yeux du client et dont on attend que
la visibilité soit suffisante sur les données qui seront collec-
tées avec le système d’acquisition décrit en section 4.

4 Système d’acquisition des données,
collecte et labellisation

Pour la campagne de collecte de données menée entre Fé-
vrier et Mars 2022 et un potentiel déploiement futur de nos
modèles d’IA sur des flux de données acquis automatique-

http://mefp.co.kr/container-inspection-system/
http://www.minetrust.com/media/ds_LaseCDI-GATE_-_Container_Damage_Inspection_-_GATE_print.pdf
https://www.visy.fi/product/visy-automatic-container-damage-detection-system/
https://projaix.com/Freight-Container-Inspection/


FIGURE 1 – Distribution des types de défauts intérieurs de
conteneurs. Les années 2019 et 2020 représentent les don-
nées historiques avec des photos prises par des inspecteurs.
L’année 2022 représente la campagne de collecte de don-
nées sur le mois de Février servant à l’entraînement du mo-
dèle. On note un déséquilibre dans la répartition des types
de défauts, des défauts majoritaires différents d’une année
à l’autre, un fort impact du COVID en 2020 et un faible vo-
lume de données collecté en 2022.

ment, nous avons mis en place un système d’acquisition de
vidéos grâce à un ensemble de caméras de surveillance pour
l’inspection de l’extérieur des conteneurs. Le modèle de ca-
méra a été sélectionné avec soin en fonction de ses proprié-
tés (résolution de 2K, Field Of View, auto-focus, ...etc.).
Nous avons opté pour la marque Hikvision. La marque Axis
est une très bonne option également. La configuration d’ins-
tallation des caméras proposée en figure 2 garantit la visibi-
lité des défauts avec peu de distorsions, tout en s’adaptant à
la structure du site industriel. Les vidéos sont stockées sur
un équipement de type NAS (Network Attached Storage),
puis synchronisées à intervalles réguliers vers un espace de
stockage cloud (type bucket) accessible à distance pour ef-
fectuer des tâches d’analyse et de modélisation.

FIGURE 2 – Schéma d’installation des caméras pour l’ins-
pection de l’extérieur des conteneurs (vue du dessus d’un
camion remorque porte-conteneur).

Concernant l’équipement permettant d’acquérir semi-
automatiquement des vidéos à l’intérieur des conteneurs,
nous avons sélectionné pour ce POC le rover (drone rou-

FIGURE 3 – Recommandations de pilotage du rover pour
maximiser la qualité et la visibilité des défauts collectés
lors d’inspections de l’intérieur des conteneurs. À gauche :
préconisations lorsque le rover est placé dans le conteneur
et qu’il se déplace vers le fond de celui-ci. À droite : pré-
conisations pour que le rover sorte sans être ébloui par la
lumière extérieure.

lant) DJI RoboMaster S1 d’une résolution de 2K. Le mode
opératoire que nous avons mis en place est le suivant : un
inspecteur ouvre la porte du conteneur, installe le rover à
l’intérieur, puis le pilote en suivant le chemin que nous
avons préconisé afin de maximiser la visibilité de tous les
types de défauts. Pour cela, le rover avance tout droit en
orientant la caméra vers le bas pour observer les défauts
sur le plancher et en bas du conteneur. Arrivé au bout, il ne
fait pas un tour sur lui même afin d’éviter un contre-jour
provoqué par la lumière de l’extérieur. Il fait plutôt une
marche arrière en pointant la caméra vers le haut pour
observer les défauts sur le plafond et en haut du conteneur.
Ce procédé est schématisé en figure 3. La carte SD du rover
est régulièrement extraite par l’inspecteur pour télécharger
les données sur un espace de stockage dans le cloud.

Au fur et à mesure de la phase de collecte de vidéos, les
images les plus pertinentes pour la modélisation sont ex-
traites et labellisées par des inspecteurs de conteneurs, vu
le niveau d’expertise élevé requis pour cette tâche. Pour
cela, l’outil open-source Label Studio leur a été mis à dis-
position et nous les avons formés à son utilisation. L’his-
togramme vert en fig.1 montre la distribution des défauts
les plus récurrents collectés. Les activités commerciales en
Asie étant toujours impactées par le COVID en 2022, un
nombre insuffisant d’images pour la majorité des types de
défauts furent effectivement collectées. Les défauts majo-
ritaires concernant l’intérieur des conteneurs et leur net-
toyage, nous avons réduit le périmètre du POC à l’entraî-
nement d’un modèle de détection de 5 types de défauts sur
les images du rover décrits en tableau 2.

https://labelstud.io/


Défaut Description TP
FWA-DY Plancher sale 0.72
LSR-DB Débris sur anneau d’arrimage 0.18
PSC-DT Tôle froissée 0.11
FPP-BR Plancher abîmé -
FWA-OS Tâche d’huile sur le plancher 0.25

TABLE 2 – Description des défauts d’intérieur de conte-
neurs sur lesquel Yolov5 a été entraîné et performances sur
des images de test (TP : True Positives).

5 Détection de défauts avec Yolov5
Pour la détection de défauts à l’intérieur de conteneurs,
le modèle Yolov5 (medium) développé par Ultralytics et
préentraîné sur le dataset COCO a été utilisé. Alors que
peu de travaux dédiés à la détection de défauts à l’intérieur
de conteneurs sont proposés dans la littérature et que la
majorité proposent des modèles de classification, notre
choix s’est porté sur ce modèle de détection d’objets car la
localisation des défauts dans les images et leur catégorisa-
tion est importante pour nos clients. De plus, l’inférence
des modèles de type Yolo (ex : Yolov4 [3]) est très rapide,
en particulier si on dispose d’une puissance de calcul adap-
tée. Un transfer learning a été appliqué pour spécialiser
le modèle préentraîné aux données du client. Pour cela,
les images acquises en Février 2022 ont été utilisées. On
rappelle que le nombre total d’images pour chaque type de
défauts est représenté en fig.1, en vert. Des images sans
défauts (ou : background images) sont ajoutées à ce dataset
à hauteur de 10% du nombre total d’images tel qu’il est
recommandé par Ultralytics afin de réduire les faux positifs.

Le data splitting entre entraînement/validation (∼ 80%
des images) et test (∼ 20% des images) a été réalisé
de façon à éviter toute fuite de données menant à du
sur-apprentissage (ex : ne pas intégrer des images extraites
de la même vidéo dans le même split) et à maintenir la
même distribution des types de défauts dans chaque split.
De plus, pour pallier la frugalité et le déséquilibre du jeu
de données (cf. fig. 1), nous avons généré 500 images
par des opérations de base d’augmentation de données
d’entraînement (flip horizontal, flip vertical, translations,
changements de contraste). Au final, après nettoyage et
augmentation, le jeu d’entraînement et de validation est
composé d’un peu plus de 1600 images, ce qui est très
faible. Le jeu de test est composé d’approximativement
300 images. L’optimiseur sélectionné est une descente de
gradient stochastique, la taille des batchs est de 8 et le
paramètre de label smoothing est fixé à 0.15 afin de limiter
l’impact d’erreurs d’annotation par les inspecteurs. Le
nombre d’epochs maximal est limité à 100.

Des métriques de performances du modèle sur des images
de test sont présentées en dernière colonne du tableau
2. Il s’agit de TP (True Positives) par type de défaut
normalisé par le nombre d’instances (nombre de boxes)
correspondantes à ce type de défaut. Ces résultats sont pour

FIGURE 4 – Détections réussies sur des vidéos de test.

la plupart faibles et paraissent corrélés au nombre d’images
collectées par type de défaut. En effet, le nombre d’images
est trop limité pour espérer des performances élevées
(Ultralytics recommande au moins 1500 images par classe,
ce dont nous sommes loin). Il faudrait que la campagne de
collecte de données soit reconduite pour plus longtemps.
Cependant, on rappelle que ce score dépend du seuil sur le
degré de confiance pour la selection de boxes candidates à
la Non-Max Suppresion et du seuil sur l’IoU (Intersection
over Union). Le seuil par défaut de l’IoU à 0.45 n’est pas
assez permissif, ce qui a pour conséquence d’observer
aucun TP de FPP-BR. Un travail futur pour pousser plus
loin l’analyse des résultats consisterait à développer un
post-traitement permettant d’optimiser ces seuils. Ceci est
encouragé par des détections prometteuses obtenues sur
des vidéos de test, cf. quelques exemples en figure 4. On
précise que lorsque le modèle doute, la classe background
est prédite plutôt que d’autres classes.

En fin de projet, des tests en conditions réelles réalisés
sur site sur des vidéos inédites ont satisfait le client. En
revanche, ces tests nous ont permis d’observer un sur-
apprentissage sur la classe la plus récurrente : FWA-DY.
En effet, le modèle prédit trop souvent cette classe. Après
investigation auprès des inspecteurs, nous avons réalisé que
les critères de décision sur ce défaut n’étaient pas assez bien
formalisés et variaient d’un inspecteur à un autre, ce qui a
biaisé le modèle pour prédire plus souvent qu’il ne faut que
le plancher est sale. Encourager les annotateurs à avoir des
critères de décisions clairs et avoir un processus de révi-
sion des labels par un deuxième annotateur est une bonne
pratique pour limiter ce type de biais.

6 Conclusion et perspectives
Cet article décrit un projet concret d’intelligence artifi-
cielle mené pour un client en Asie dans un temps limité.
L’objectif est de développer une preuve de concept d’au-
tomatisation d’inspection de conteneurs maritimes. Pour
cela, un système de prise de vue quasi-automatique de
conteneurs chargés sur des camions a été mis en place.
Un réseau de caméra permet l’inspection de l’extérieur,
tandis qu’un rover permet l’inspection de l’intérieur. La

https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/ultralytics/yolov5/wiki/Tips-for-Best-Training-Results
https://docs.ultralytics.com/yolov5/tutorials/tips_for_best_training_results/


campagne de collecte et d’annotation d’images nous a
permis de constituer un jeu d’entraînement. Cependant, ce
dernier étant d’un volume trop faible, le périmètre du projet
à été réduit à la detection de 5 types de défauts à l’intérieur
des conteneurs. Les performances du modèle Yolov5 sont
améliorables mais encourageantes vu les résultats obtenus
sur des vidéos de test.

Pour une prochaine phase commerciale, une campagne de
collecte de données plus longue et une labellisation de
meilleure qualité auront un impact positif sur les résul-
tats. Cependant, le chemin est long pour l’automatisation
de l’inspection de conteneurs. Plusieurs travaux sont envi-
sagés, ex : d’autres types de défauts (intérieurs et extérieurs)
doivent être intégrés, des post-traitements doivent être mis
en place, les modèles développés doivent être déployés sur
site et une application métier doit être développée pour fa-
ciliter le travail quotidien des inspecteurs. De plus, en fonc-
tion des temps d’inférence requis pour la détection de dé-
fauts, d’autres modèles peuvent être expérimentés. L’implé-
mentation de Yolov5 par Ultralytics est satisfaisante pour ce
POC mais d’autres implémentations avec des licences per-
mettant une meilleure protection du code produit existent,
ex : des transformers pour une détection d’objets interpré-
table [4] sont une bonne option.
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