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DETECTION ET IDENTIFICATION DES DEFAUTS DE SURFACE DES
PRODUITS PLATS DANS LES PROCESSUS DE LAMINAGE PAR VISION
ARTIFICIELLE ET ALGORITHMES INTELLIGENTS
Résumé:

Dans les procédés de fabrication de produits en acier une grande importance est allouée a I'état de
surface et les possibilités de son inspection, production en cours. Le simple controle visuel est incapable de
suivre le produit qui est, généralement, en mouvement, et méme avec une vitesse réduite du process,
I’inspection de la surface ne peut étre réalisée qu’a titre d’échantillonnage, qui reste non exhaustif.

L'inspection en fin de process, quant a elle, ne pourrait étre la solution idéale, du fait qu'elle ne permettra
que de retracer I'historique du process, et renseigner sur ses tendances. Par conséquent, les défauts du
produit final, qui ne sont pas détectés et corrigés, conduisent au déclassement des produits et induisent des
coflits supplémentaires.

Le travail proposé, porte sur le développement d’application de détection et de classification automatique
des défauts de surface des produits plats laminés a chaud. Ces défauts (pailles, griffes, criques, calamine,
porosité, etc.) sont multiples et d’apparence complexe. Ainsi, notre contribution consiste a proposer de
nouvelles approches, basées sur des descripteurs d’images, utilisés a ce jour dans quelques applications de
biométrie, les appliquer a une base de données de référence pour valider les algorithmes développés, et
améliorer les résultats de classification, déja publiés par d’autres études. En outre nous élaborons une
nouvelle base de données, composée d’images de défauts de bandes d’acier laminées a chaud sur une ligne
de production locale, et nous démontrons 1’efficacité des approches proposées par leur application sur cette
nouvelle base de défauts. Nous contribuons ainsi a fournir un outil performant qui peut étre utilisé en ligne
pour le contrdle de la qualité des produits, et méme servir dans la maintenance et 1’optimisation de la
conduite du process.

Mots-Clés : Controle qualité, Vision, Mesure, Défaut de surface; Traitement d’image, Méthodes
statistiques, Classification, Temps réel.

DETECTION AND IDENTIFICATION OF FLAT PRODUCT SURFACE
DEFECTS USING ARTIFICIAL VISION AND INTELLIGENT ALGORITHMS

Abstract:

In the manufacturing of iron products, the surface quality and the possibilities of its inspection, during
the production, are of a great importance. The simple visual control is unable to monitor the product surface,
which is generally in a moving state. Even if the process speed is low, the inspection, at the ending stage, is
far from being the ideal solution, since it just could provide the process history or give an idea about the
process trends. Then, the defects, of the final products, that are not, early, detected and corrected, lead to the
product downgrading and cause needless additional expenses.

The present work deals with the development of an application for the automatic detection and
classification of the surface defects of hot rolled flat products. These defect (Shell, scratch, crazing, scale,
pore, etc.) are numerous, and of a complex appearance. Thus, our contribution consists in proposing new
approaches, which are based on image descriptors, used to date in some biometric applications, applying
them to a benchmark database to validate the developed algorithms, and improving the results, published in
previous works. Further, we develop a new dataset that includes surface defect images of hot rolled strips,
from a local production line, and we show how efficient are the proposed approaches. We contribute, so, in
providing an effective tool, which may be used for the on line product quality control, and even in
maintenance and process optimization.

Key-words: Quality control, Vision, Measurement, Surface defects, Image processing, Statistical
techniques, Classification, Real time
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Introduction Générale

Introduction Générale

L’évolution des civilisations et des techniques est étroitement liée a 1’utilisation de
matériaux tels que le Fer et I’acier. Ces derniers sont en fait a I'origine de révolutions
industrielles et ont été au cceur de grandes découvertes ayant marqué le développement de

I’humanité.

Aujourd’hui, la production de 1’acier compte parmi les indicateurs de la richesse d’un
pays. D’importantes quantités de produits a base d’acier sont produites annuellement, et il
n’existe pas un domaine d’activité ou cette matiere n’est pas présente. L.’ industrie automobile,
les travaux publics, la construction navale, les équipements industriels et ménagers, etc., sont
autant de secteurs consommateurs de 1’acier. Cet engouement pour les produits en acier a
boosté le développement des techniques de fabrication des différentes nuances et la création
de plus en plus d’usines sidérurgiques pour arriver a répondre aux besoins de la société [1].
Les investissements dans cette filiere sont tellement importants qu’ils sont toujours
accompagnés de politique rigoureuse de rentabilité tout en répondant aux besoins en maticre
de quantité et de qualité. Cette derniere est tres vite devenue une nécessité étant donné les
importantes implications pouvant résulter des non-conformités des produits par rapport aux
exigences des clients et utilisateurs. Les répercussions, dans les cas de mauvaise qualité,

induiraient des cofits supplémentaires et des pertes considérables.

Parmi les produits fabriqués, beaucoup subissent, habituellement, un contrdle qualité
au niveau des laboratoires, mais de plus en plus de produits ont tendance a étre controlés au
cours de leur production afin de corriger et optimiser, en temps opportun, la conduite du
process d’une part, et éviter qu'un produit défectueux continue a progresser sur la ligne de
production de l'autre et se retrouve rebuté en bout de chaine. Mais en environnement
industriel agressif, ces contréles en ligne sont des taches continues et ardues, voire
dangereuses, pour étre exécutées par des opérateurs dont les décisions d’arréter une chaine ou
apprécier I'importance d’un défaut sont discutables. Ce qui justifie cette tendance a

I’automatisation non seulement de la production, mais aussi des controles qualité des produits.

Dans le cas des produits sidérurgiques, I’assurance de la qualité passe par la maitrise
des propriétés chimiques, métallurgiques et mécaniques. Ces propriétés sont fixées au fur et a

mesure que le produit progresse dans la chaine de production, et leur maitrise signifie la
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détection et I’identification de toute anomalie, dés son apparition, pour décider des actions
correctives a apporter. Parmi ces anomalies, les défauts apparaissant a la surface du produit
semi-fini ou fini, lors des processus de laminage et particulierement les défauts de surface des
produits plats, laminés a chaud qui font 1’objet du présent théme. Ces défauts peuvent
impacter de maniere conséquente la qualité du produit et étre a I’origine de son déclassement
a ce niveau du process ou évoluer durant les opérations suivantes, et davantage, affecter le

produit final pour étre rebuter [13].

Ainsi, des systemes de vision sont utilisés pour le controle systématique de 1’état de la
surface des produits issus du laminage. Selon la complexité de 1’application et ses exigences,
ces systemes peuvent déployer une ou plusieurs caméras pour la collecte des images du
produit, et avec les avancées enregistrées dans les systemes d’éclairage, des capteurs optiques
et des caméras de maniere générale, I’acquisition des images du produit s’en voit facilitée.
Ces équipements sont de plus en plus robustes vis-a-vis du bruit qui représente une réelle
contrainte en milieu industriel, et peuvent méme dans des applications avancées, étre dotées
d’un minimum de soft embarqué pour la réalisation des premiers traitements des images
acquises. La partie « intelligente » du systeme de vision, concerne les algorithmes de
traitement et d’analyse des images qui doivent permettre la détection et la classification des
données, tenant compte des impératifs de 1’application en matiere de précision, d’efficacité et

de rapidité, notamment pour des applications en temps réel [24, 38].

La remarque qui s’impose concerne la multiplication des méthodes développées,
qu’elles soient dans la définition de nouveaux descripteurs plus discriminants des images a
défauts ou dans la recherche d’approches plus performantes en classification. Ce fait
démontre I’inexistence de méthodes ou de combinaison de méthodes standard pouvant
prendre en charge la détection et la classification des défauts quel que soient leur type, taille,
orientation, localisation dans 1’image et leur origine. Les travaux publiés démontrent que pour
chaque application, certaines techniques se sont avérées plus appropriées que d’autres. D’ou,
I’attrait de ce domaine de recherche pour les scientifiques et développeurs qui continuent a y

manifester de I'intérét pour présenter des approches de plus en plus innovantes [58].

Par ailleurs, une problématique, dans les travaux entrepris et touchant a ce domaine,
est a mentionner. D’un coté les techniques de détection et de classification appliquées ne sont

généralement pas suffisamment documentées et présentent peu de détails, et de I’autre, les
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bases de données ayant servi dans les applications sont difficiles d’acces, voire inaccessibles,
notamment lorsqu’il s’agit de la propriété intellectuelle concernant des travaux réalisés dans

le cadre de projets a caractere commercial.

Ainsi, les études menées dans le domaine de la détection et classification des défauts
de surface rapportent généralement des résultats satisfaisants jusqu’a une certaine limite. Dans
la plupart des cas, les processus ciblés et les exigences des applications dictent le compromis
a rechercher entre performances, complexité algorithmique, types et nombre de défauts a

étudier.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette these touchent au systeme de vision dans sa
partie traitement et analyse des images pour I’identification des défauts de surface des

produits plats en acier, laminés a chaud.

Ces travaux sont entamés par 1’introduction des défis de la qualité dans le domaine de
la fabrication des produits laminés en acier ainsi que la présentation de la chalne de
fabrication pour comprendre les processus déroulés et situer au mieux le probléme
d’apparition des défauts de surface des produits en cours de laminage : prendre connaissance

de leur types, aspect et origines.

Dans le deuxieme chapitre, 1’attention a été focalisée sur les systemes de vision en tant
que solution largement adoptée pour I’inspection des surfaces des produits, ainsi que les
avancées réalisées dans le volet des équipements qui présentent I’'un des facteurs de réussite
des applications de vision. Les méthodes de détection et de classification ont, quant a elles,

fait I’objet d’une synthese en deuxieme partie de ce méme chapitre.

Les objectifs, principes et fondements mathématiques de quelques méthodes des plus
utilisées dans le domaine de la détection des défauts et de leur classification sont énoncés en

troisieme chapitre afin d’en saisir le fonctionnement et autres éventuels paramétrages.

Quant au quatrieme chapitre, il concerne 1’application de méthodes et la proposition

d’approches. Il présente ainsi notre contribution qui se résume dans les points suivants :

» L’évaluation d’une approche basée sur des méthodes qualifiées de globales, pour
I’extraction des caractéristiques des images de défauts et sa comparaison avec d’autres

approches;
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* La proposition d’une nouvelle approche basée sur des filtres prédéfinis, jusque la
employés dans quelques applications biométriques, pour améliorer les résultats rapportés dans
la litérature et qui concernent la classification des défauts de surface des produits plats,

laminés a chaud;

* La proposition d’une deuxieme approche multi-résolution représentant une
extension de 1’approche précédente pour, davantage, améliorer les niveaux d’identification

des défauts ;

* L’élaboration d’une base de données, composée d’images de défauts de produits
plats en acier ; laminés a chaud et collectées d’une ligne de production locale. Les deux

approches proposées sont appliquées a cette nouvelle base de données pour leur évaluation.

Enfin, dans la conclusion générale du présent manuscrit, nous rappelons la
problématique posée et la solution largement adoptée pour la résoudre. Nous récapitulons

également nos contributions et proposons des perspectives sur la base des travaux effectués.
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Chapitre 1
Laminage des produits plats en acier et
Challenge de la qualité

1.1 Introduction

Le fer est un élément tres répandue dans la nature. Il se présente sous forme de minerai
ou il est combiné a d’autres composés tels que les différents oxydes, et depuis sa découverte,
I’€tre humain a appris a le préparer et le traiter de facon a pouvoir le faire fondre pour obtenir
de Tl’acier en vue d’une multitude d’usages. Ce dernier est, par conséquent, 1’alliage
métallique composé majoritairement de fer, a hauteur de 98%, de carbone et de petites
quantités d’autres éléments. Avec une demande en constante croissance malgré les progres
réalisés dans des matériaux alternatifs, et les bouleversements majeurs en maticre de
consommation qu’a connu le paysage mondiale, 1’acier sous ses différentes formes reste le
métal le plus utilisé et représente 95% des métaux mondialement produits. L’engouement

pour ce matériaux est du a certaines de ses caractéristiques telles que :
* Le cout relativement faible comparé a d’autres matériaux ;
* Lafacilité de sa mise en forme par pliage, emboutissage, etc. ;
*  Les propriétés de dureté et de résistance ;
* Lafacilité de son assemblage par sertissage, soudage, etc. ;
* La possibilité de son recyclage.

En fonction des ses caractéristiques chimiques déterminant son emploi, 1’acier peut étre de :
e L’acier au carbone: pour I’industrie automobile, biens de consommation,

matériaux de construction et autres applications industrielles ;

* L’acier inoxydable : plus complexe a produire et plus cofiteux, il comprend du
chrome et du nickel et est destiné a des domaines d’utilisation spécifiques tels que la

médecine, les pieces technologiques, etc. ;
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e L’acier spécial ou allié : Produits particuliers, répondant a une chimie spécifique

et réservés a diverses applications spécialisées.

Qu’il soit obtenu selon la filiere fonte qui est produite dans un haut fourneau a partir
du minerai de fer et du coke puis affinée, ou bien selon la filiere électrique qui recycle de la
ferraille dans des fours a arc électrique, 1’élaboration de I’acier par la transformation de ces
matieres premieres demeure un processus complexe nécessitant de lourds investissements et
des exigences qualité de plus en plus séveres. Quelque soit la nuance de I’acier produit, ce
dernier sort des aciéries sous forme de billettes et blooms a transformer en produits longs, ou
de brames destinées pour la fabrication des produits plats qui représentent 56% de 1’acier mis
sur le marché mondial. Cette transformation des produits de I’aciérie est assurée par les

processus de laminage [1-2].

Dans ce chapitre, un apercu est donné sur les processus de laminage de I’acier pour la
fabrication du produit plat qui est destiné aux différentes industries de transformation, ainsi
que la problématique de la qualité qui continue a représenter, pour les industriels, un réel
challenge. Des exemples de défauts notamment ceux faisant I’objet de la présente étude sont

donnés avec les facteurs potentiels qui peuvent étre a leurs origines.

1.2 Procédés de laminage
1.2.1 L’acier : Matiére premiere des laminoirs

L’affinage de la fonte est un processus qui consiste a réduire la teneur en carbone et la
réduction d'impuretés. Il permet I’obtention de produits des aciéries qui, dans la chaine de
production, sont acheminés vers les laminoirs. La figure 1.1 donne un apercu sur les grandes

phases du processus sidérurgique

Coulé, en continu, a 1500°C, I’acier liquide commence a prendre forme dans une
lingotiere jouant le role d’échangeur thermique dont les parois sont refroidies a 1’eau pour
abaisser la température superficielle. Ce refroidissement permet la formation d’une enveloppe
d’acier solidifiée, et dont la résistance est assez suffisante pour éviter au produit moulé et
encore fragile de rompre a sa sortie de la lingotiere. L’installation de lingotiere utilisée est

dédiée au type de produit a fabriquer (Billettes ou brame). Ces produits sont obtenus grace a
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un ensemble de systémes automatisés qui assurent leur extraction de la lingotiere, tels que les
rouleaux motorisé€s, un deuxieme systeme de refroidissement pour achever leur solidification
graduelle, et I’oxycoupage qui se charge de la découpe de troncons qui sont finalement
stockés en tant que produits semi-finis. Ces brames/billetes sont ensuite transformées par les
procédés de laminage, qui dans le cas des brames, produisent des bandes de tdle noires et

relativement épaisses, voire moins épaisses et revétues [3-4].

l Cokerie l

V2
G S
/48

Agglomération

& .

A

l " Coulée continue
~ ?/ (Lingotiere)

Aciérie

Bobine a chaud

Fig. 1.1 : Schéma simplifié du Processus sidérurgique. Filiere fonte

1.2.2 Le Laminage

L’objectif premier du laminage est la mise en forme du matériau par déformation
plastique grace a une compression exercée par des cylindres tournant en sens inverse tels
qu’illustrés sur la Figure 1.2. La brame brute, issue I’aciérie, est un produit intermédiaire du
fait que sa composition chimique est, certes, bien définie mais qu’il reste indifférencié par

rapport au produit final du point de vue géométrie, structure interne et caractéristiques
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mécaniques ainsi que 1’état de surface. Ces propriétés lui sont conférées au fur et a mesure des

traitements suivants, que sont le laminage a chaud, le laminage a froid et le parachévement.

Ainsi, la transformation du demi-produit en produit fini est généralement réalisée

selon deux processus :

a. Le laminage a chaud ou d’ébauche «hot rolling » utilisant les produits de
I’aciérie ;
b. Le laminage a froid ou de finition «cold rolling » utilisant les produits du

laminage a chaud.

Cylindres en mouvement rotatif Epaisseur Finale de la tole

Epaisseur initiale de la tole Sens du Laminage

Fig. 1.2 : Transformation mécanique en laminage

Le premier étant dédié au travail des pieces de fortes dimensions. Les efforts trop
déployés sont trop importants et nécessitent, par conséquent, un produit, en entrée,
relativement malléable. Cet état est atteint suite a 1’accroissement de sa ductilité grace au

chauffage préalable.

Du point de vue métallurgique, le laminage a chaud modifie la structure cristalline
primaire du lingot, affine le grain, homogénéise la composition et améliore les
caractéristiques, notamment dans le sens longitudinal, en raison de l'orientation donnée aux

structures cristallines.

En général, le produit sortant du laminage a chaud est de finition standard et noir.
Dans certains cas, et pour des produits tels que toles fortes, bandes a chaud et autres produits
longs, on se contente d’un laminage a chaud, puis d’opérations de finition (traitements
thermiques, dressage, décapage, revétements et usinages). Quant au passage a I’opération de

laminage a froid, elle est pratiquement appliquée pour obtenir des tdles minces, c’est a dire 1a

21



Laminage des produits plats en acier et Challenge de la qualité

ou des tolérances serrées (quelques micrometres), des propriétés mécaniques élevées et un
bon état de surface sont recherchés. Ces tdles peuvent aussi €tres destinées a différentes

opérations de revétement (galvanisation, étamage, etc.).

Ainsi la différence entre le laminage a chaud et a froid est que dans le premier cas on
lamine plus épais tandis que dans le second le produit a laminer est plus mince. Cette
différence induit une autre concernant les champs de températures, généralement entre 800 et

1200 °C en laminage a chaud et inférieur a 200°C en laminage a froid [5].
1.2.2.1 Laminage a chaud

Venant immédiatement apres le processus de coulée continue, le laminage a chaud est
une phase indispensable dans le processus sidérurgique. Il consiste en une transformation
thermomécanique ou sont combinés un traitement thermique qui consiste a réchauffer la
brame jusqu’a la température requise pour augmenter la ductilité de l'alliage et éviter les
risques de cassures, le laminage, proprement dit, qui porte sur la déformation du métal en

réduisant son épaisseur puis un refroidissement jusqu’a la température ambiante [6].

Afin d’obtenir un laminé a 1’épaisseur désirée, un schéma de laminage est
préalablement établi pour définir le nombre de passes et le niveau de réduction d’épaisseur
par passe, tout en tenant compte d’un certain nombre de parametres électriques (couple, force,

vitesse, etc.)

La mise en application de ce schéma nécessite un Laminoir (figure 1.3) ou un train de

laminage et des installations auxiliaires, généralement composés de :

* Parc a demi-produits avec installation de nettoyage ;

* Four de réchauffage a plusieurs zones ;

* Une cage Quarto dégrossisseuse avec un moteur d’entrainement par cylindre de
travail ;

e Un train finisseur composé de quatre a neuf cages avec un moteur d’entrainement
par cage ;

e Table de refroidissement accéléré ;

* Equipement de pilotage et de controle ;

* Convoyeur de bobines, équipement de cerclage, pesage ;

* Equipement de cisaillage et d'oxycoupage.
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On distingue au niveau des cages de laminage deux types de cylindres :

* Les cylindres de travail : Dont la fonction est la réduction de 1’épaisseur du métal

qui s’engage par frottement entre deux ou plusieurs cylindres tournant autour de

leurs axes ;

* Les cylindres de soutien : De diametre plus important, ils servent d’appui pour

éviter le cambrage des cylindres de travail. On compte sur installation un cylindre

de soutien pour une paire de cylindres de travail.

—

B Laminage

L — .‘_l'-‘
Brame Billette Bloom
e — .
Y g™
Train finisseur
- ol B \
ST . e
[ . . i~ ANSeem T . d
e e
o Four de réchauffage
Refroidissement Cage dégrossisseuse
I’

Fig. 1.3 : Installation de Laminage a chaud (800-1200°C)

1.2.2.2 Les Etapes du laminage a chaud

Le processus est exécuté selon une gamme de laminage préétablie et dont les étapes

sont schématisées sur la figure 1.4.

Les brames sont tout d’abord poussées dans le four de réchauffage a une température

avoisinant les 1200°C pour en faciliter I’étirement et la mise en forme.

Cette opération est suivie du nettoyage de produit, qui passe dans une "décalamineuse”

ou de I'eau a haute pression (240 bars) est projetée sur la surface du produit afin de le
débarrasser de la calamine, crasse et autres impuretés qui risquent d’altérer son état de surface

lors de la finition du laminage.

Les brames préchauffées, nettoyées et portées a environ 950°C, sont guidées vers les

cages dégrossisseuses pour la diminution de 1’épaisseur de 15 a 20%. Cette réduction ainsi
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que I’allongement du métal sont assurées par les cylindres horizontaux tandis que le maintien

de la largeur souhaitée est assuré par des galets latéraux, prévus dans I’installation.

Les brames poursuivent leur parcours vers le train finisseur. Au passage par les
multiples cages du train, 1’épaisseur du produit se voit graduellement réduite avec
I’accroissement de sa longueur jusqu’a la derniere cage. A la sortie, la bande laminée est
portée a une température de 650 a 800°C, d’environ 1,5 mm d’épaisseur et avec une longueur

de 20 a 50 fois la longueur de la brame de départ.

Le produit arrive ainsi a la table de refroidissement ol un arrosage a 1’eau a jet
laminaire va, rapidement, abaisser sa température a environ 550 a 700°C permettant son

bobinage grace a une bobineuse installée a I’extrémité de la table.

Les bobines sont alors transférées sur un convoyeur a bobines, et apres cerclage et
pesage, sont empilées les une sur les autres au parc a bobines pour permettre la diffusion et le

refroidissement a I’air libre jusqu’a atteinte de la température ambiante.

Parc a
Brames Nettoyage et Refroidissement Refroidissement a
Décalaminage accéléré a l'eau l'air libre

B | A 4
Réchauffage a Dégrossissage et Bobinage
1200°C finition

Fig. 1.4 : Processus de laminage & chaud

1.2.2.3 Laminage a froid

L’impossibilité d’obtenir les caractéristiques dimensionnelles, structurales et
esthétiques par le seul laminage a chaud a cause du refroidissement rapide de la bande et
I’oxydation par I’effet de la température, fait du laminage a froid un processus indispensable
pour la fabrication du produit fini, avec toutes les caractéristiques recherchées. Ainsi
approvisionné par les différentes nuances d’aciers sortant du procédé a chaud, le laminage a

froid va permettre, avec une grande précision:

* [latteinte des caractéristiques dimensionnelles (épaisseur finale d’utilisation,

largeur, planéité et tolérances) ;
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* D'obtention de 1’homogénéité de la structure et la fixation des caractéristiques

mécaniques (emboutissabilité, résistance, ...) ;

* L’atteinte de la qualité de surface requise (aptitude aux traitements de surface,

brillance, rugosité).
1.2.2.4 Les Etapes du laminage a froid

Comme pour le procédé précédent, I’ébauche obtenue a chaud subit des traitements
successifs avant de retrouver un produit final répondant aux exigences qualité. Le processus

débute par une phase de préparation du produit qui est le décapage.

Recouvert de calamine due au traitement a chaud, le produit doit étre avant tout
décapé, car cette couche d’oxyde, dont la surface qui est beaucoup trop rugueuse, imposerait
un coefficient de frottement important et surtout hétérogene, pouvant perturber la vitesse et la
réduction d’épaisseur, et dans la pire des situation risquerait de provoquer un percage de la
bande sous I’effort appliqué par les cylindres. Cette opération de décapage mécanique et
chimique est réalisée par une ligne prévue a cet effet, et qui comporte notamment un brise

oxyde et des bacs d’acide.

La transformation a froid vient dans 1’étape suivante, qui consiste a faire passer la
bande décapée entre des cylindres de travail de grande dureté ou des efforts trés importants
d’écrasement ainsi que la traction sont exercés. Cette derniere résulte également de la prise
simultanée de la bande dans plusieurs cages a cylindres (figure 1.5), d’ou le nom de
I’installation de "laminoir tandem". Il est a rappeler que la flexion des cylindres de travail,
sous I’effet de la pression du laminage, est limitée grace aux cylindres d’appui qui sont de

plus gros diametres et donc plus rigides.
Serrage hydraulique

Mesure de planéité * *

L] L

618 al 8
ASAVE IR/

Al
ot

‘\_qo

— X0

Cylindres d’appui Jauge d’épaisseur

Fig. 1.5 : Disposition des cages en laminage a froid
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La déformation a froid provoque un durcissement et une perte de ductilité. Ce
phénomene est contrecarré par un traitement thermique qui est le recuit de recristallisation. Il
permet de redonner au métal ses propriétés métallurgiques par une fixation d’une taille
optimale de grain recristallisé, déterminante du niveau de la limité d’élasticité. S’en suit alors
une opération de re-laminage plus doux sur cage «skin-pass», pour apporter a la bande les
corrections nécessaires au niveau des caractéristiques mécaniques, état de surface et planéité

avec un léger allongement et un faible taux de réduction de 1’épaisseur.

Des opérations de parachévement et d’inspection viennent cloturer le processus de
laminage a froid. Il peut s’agir d’autres opérations de découpage, cintrage, grenaillage, etc.
Afin que le produit final puisse répondre exactement aux exigences, et, selon le besoin,
d’autres traitements de revétement peuvent étre effectués sur des lignes spécialisées. Il peut
s’agir de la galvanisation, de I’étamage ou de revétements organiques tels que les vernis et les
peintures. Le produit laminé a froid est d’aspect de surface lisse et posseéde des propriétés
mécaniques et dimensionnelles supérieures a celles obtenues lors du laminage a chaud. La

figure 1.6 résume les opérations effectuées en laminage a froid des bandes d’acier.

Laminage Laminage (Skin- Parachévement &
(Cages tandem) pass) revétements

A

Bobines
de laminés a
chaud

A 4

—=
Décapage mécanique et Recuit de Enroulement en
chimique recristallisation bobine

Fig. 1.6 : Processus de laminage a froid

1.2.3 Production des laminoirs

Selon le procédé de laminage appliqué et le semi-produit en entrée, on peut obtenir ce
qui est communément appelé produit plat ou produit long et cela repose essentiellement sur

leurs caractéristiques géométriques obtenues, comme montré sur la Figure 1.7, [4-7].

1. Les Produits Plats: 1’épaisseur est petite devant la largeur, elle-méme tres inférieure

a la longueur et on distingue :

* Plaques ou toles fortes : Produits de grande largeur et d’épaisseur supérieure a 8-

12 mm ;
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* Toles, dont I’épaisseur est comprise entre 3 et 12 mm ;

* T6les minces, au-dessous de 3 mm. Produits du laminage a chaud ou a froid.

2. Les produits longs: les dimensions de 1'épaisseur et la largeur sont du méme ordre
de grandeur, en général, et sont faibles comparés a la longueur.
* Barres (Barres laminées, Barres forgées, Barres creuses) ;
* Profilés, Profilés spéciaux, Profilés soudés, Poutrelles ;
* Produits crénelés ou nervurés pour béton armé ;
* Cornieres, Tés, Palplanches, Tubes sans soudure, Tubes soudés, Profils creux ;,

* Matériel de voies ferrées, Fil machine.

Demi-Produits issus de la coulée continue

Blooms

Billettes

Produits Finis issus du laminage

Produits longs laminés a chaud Produits plats laminés a chaud
. Toles
F
Barres
Feuilles g
Rails Feuillards
Laminés a froid
Divers )
profilés Bobines
Poutrel Feuillard
les Feuilles

Fig. 1.7 : Exemples de produits obtenus par laminage
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1.3 Problématique de la qualité des produits laminés
1.3.1 Objectifs qualité

L’usage tres diversifié de 1’acier dans I’industrialisation massive des produits de
consommation, dans la construction, le transport et pour les engins de manutention, pour ne
citer que ces domaines, conjugués aux exigences des consommateurs ont largement impulsé a
la fois le développement des processus de fabrication de I’acier et I’amélioration de sa qualité

en tout point de vue.

Ainsi, pour les propriétés recherchées, nous trouvons des défis lancées par cette

industrie et ayant connu du succes, par rapport a :

1. La qualité géométrique (tolérances d'épaisseur, largeur, planéité a la découpe,
rectangularité du profil, ...) dépendant directement des systemes automatisés de mesures, de

formage et de découpe ;

2. L'aspect de surface correspondant au soucis fonctionnel et esthétique exigés par le
consommateur, et pour lesquels des objectifs sont préalablement fixés tels que le nombre
(minimum) de défauts de surface permis par bobine laminée. Ces défauts doivent d’ores et
déja étre évités a chaque étape de la chaine de fabrication : coulée continue, train a chaud, a

froid, recuit et revétement ;

3. La santé interne, notamment pour les produits les plus minces destinés aux biens de
consommation ol un seuil des plus bas en matiere d’inclusions conditionne I’acceptation du
produit. L’étape critique, a ce niveau, est celle de la coulée continue de 1’acier qui présente

des risques de piégeage d’éventuelles impuretés dans 1’acier liquide ;

4. La pureté analytique par rapport a la nuance souhaitée, qui définit les

caractéristiques mécaniques de 1’acier laminé.

Néanmoins, malgré les avancées technologiques enregistrées et la maitrise des
processus, les objectifs d’amélioration de la qualité et d’optimisation restent des sujets
majeurs d’études et de progres, car bon nombres de défauts demeurent inévitables bien que
minimisés. Bien des produits se trouvent déclassés ou méme rebutés pour des raisons de non
conformité au cahier des charges et occasionnent des pertes et autres perturbations au niveau

des chaines de production.

28



Laminage des produits plats en acier et Challenge de la qualité

1.3.2 Les Défauts de fabrication

Le nombre conséquent d’opérations effectués sur le produit en acier, allant de la phase
de fusion jusqu’a I'obtention du produit fini en passant par la solidification, les
refroidissements, les déformations, les traitement thermiques et la manutention, peuvent étre a
I’origine d’une multitude de défauts qui peuvent étre aussi bien internes qu’externes pour les

premieres étapes et plutot superficiels vers la fin du processus.
1.3.2.1 Les défauts en coulée continue

Etant donné I’état de la matiere durant ce premier processus, le demi-produit est sujet
a de nombreux défauts qui peuvent étre internes, de surface ou de forme [8]. Ces derniers
concernent fréquemment les produits longs (losangisme, convexité, concavité, ovalisation,
vrillage, ...), tandis que les brames peuvent, a moindre fréquence, connaitre des défauts de
forme tels que le gonflement, déformant la crofite solide sous la pression ferrostatique et dont
I’origine peut étre des problemes de refroidissement ou de défaillance du systeme de support

de la brame.
a. Défauts internes

a.1. Soufflures : Poches de forme allongée se formant a proximité du bord et lui sont
perpendiculaires. Elles résultent du dégagement gazeux lors de la solidification. Le défaut

s’apparente aux piqures (de surface), mais avec des cavités plus profondes ;

a.2. Inclusions : Lignes d’impuretés discontinues dans 1’acier liquide, d’origines

diverses (désoxydation, réfractaires, poudre de couverture) ;

a.3. Criques : Sont des défauts provoquées par des contraintes importantes d’origines
mécanique ou thermique. Ils peuvent étres de types différents tels que des marques
d’oscillation débutant le plus pres de la surface, ou des fissures assez importantes plus
éloignées de la surface et sans orientation fixe, ou encore des déchirures radiales au milieu de

I’épaisseur du produit.

a.4. Porosités axiales: Ce défaut peut apparaitre avec le refroidissement et la
solidification du produit. Il est constaté au niveau de la derniere région solidifié (plan axial de
la brame), et dépend grandement des conditions de température et de vitesse de la coulée. Ce

type de porosité est appelé a disparaitre lors du laminage.
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b. Défauts de surface

b.1. Dépression et criques longitudinales: Généralement en forme de sillon
longitudinal, ces défauts sont d’origines multiples telles que le systeme de coulée (lingotiere),
I’hétérogénéité de la résistance de la crofite solidifiée ou la défaillance du systeme de support

ou encore un désalignement de la machine ;

b.2. Criques transversales et en étoiles : marquant toute la largeur de la brame,
I’origine de ces criques dépend étroitement des parametres du process (changement brutal de

la vitesse, non uniformité du systeme de refroidissement, qualité de la lingotiere, etc.) ;

b.3. Incrustations : Concernent toutes les particules provenant de 1’interaction du métal
relativement froid avec le systeme de coulée continue (réfractaires de coulée, poudre de

couverture, produits de désoxydation) ;

b.4. Repliures : Sont le dédoublement de la matiere apres son étalement et sa
solidification suite a une percée colmatée en lingotiere, et dont les causes seraient la présence
d’incrustations ou un réglage non optimal de la température ou encore une mauvaise

lubrification.

Compte tenu de son utilisation ultérieure, le demi-produit doit avant le laminage
posséder certaines caractéristiques telles que la nuance homogene du matériau avec un état
métallurgique précis et une macro-géométrie bien définie ainsi que le minimum possible de
défauts. Cependant, a la lumiere de ce qui est exposé ci-dessus, la coulée continue est
considérée, dans le processus sidérurgique, comme €tant la premiere opération génératrice de

nombreux défauts, qui inévitablement auront des répercussions sur le processus de laminage.
1.3.2.2 Les défauts en laminage a chaud

L’opération de laminage qui succede a la coulée continue est dédiée a la
transformation de produit de forte section. Avec une importante puissance de déformation
mise en ceuvre, ce processus consiste en un écrasement et étirement du métal apres son
ramollissement par chauffage pour lui conférer de maniere contrdlée et reproductible les
nouvelles propriétés géométriques, mécaniques et de surface. En pratique, I’exécution de cette
opération va introduire, a la fois, des facteurs d'élimination des défauts de coulée et des
facteurs de leur aggravation ou de création de nouveaux défauts [9]. En d’autres termes, toute

discontinuité ou marque, qui se trouve dans le matériau passant plusieurs fois a travers les
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cylindres, si elle ne disparait pas, se voit allongée dans le sens du laminage. Ainsi, trois types

de défauts peuvent étre constatés :
a. Défauts microstructuraux ou métallurgiques :

Peu de défauts de cette catégorie seraient propres au laminage. Des fissures peuvent
étres occasionnées lorsque les températures sont mal maitrisées ou les contraintes de
déformation atteignent des limites critiques. Mais, souvent, ces fissures sont héritées de la
qualité de la structure en amont au méme titre que les défauts de tailles des grains qui seraient
inappropriées ou hétérogenes, des précipités, des inclusions non métalliques ou des
discontinuités (porosités, criques) qui sont tres fréquents et sont treés dépendant de la nuance
en cours de laminage. La figure 1.8 illustre 1’essentiel des transformations que subis la
structure du matériau.

Métal déformé avec Grains et allongés Recristallisation
gros erains complete

l
I
/
Lingot a grains Formation de nouveaux

non uniformes grains et grossissement

Fig. 1.8 : Transformation de la structure métallurgique au cours du laminage a chaud
b. Défauts géométriques :

En principe I’amincissement du métal est entierement compensé par son allongement.
Le phénomene d’écoulement du métal, qui n’est jamais parfaitement homogene (I'écoulement
de la matiere se fait plus dans les parties les plus chaudes de la piece), peut occasionner un
élargissement de la bande, et les rives et extrémités de la bande s’en trouvent déformées
(figure 1.9). D’un autre c6té les efforts exercés, pour réduire 1’épaisseur, sont amenés a
provoquer des effets élastiques sur les outils de laminage affectant ainsi le profil en
provoquant une variation de 1’épaisseur dans le sens de la largeur ou une mauvaise planéité
des bandes. Ces efforts et donc leur impact sont d’autant plus importants que I’est le niveau
souhaité de réduction de I’épaisseur. Ce phénomene est moins contraignant en laminage a

froid, ou les passes de laminage sont plus faibles.
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DO-SH e R

Cintre Tuile Vrillage  Bords longs 1 Bord long 2 Centre long

Fig. 1.9 : Exemples de défauts de planéité de produits plats
c. Défauts de surface

Au cours du processus de laminage, les défauts apparaissant a la surface peuvent étre
nouvellement crées ou avoir existé, auparavant, en internes. Le défaut de surface est donc
toute irrégularité qui, selon ses caractéristiques (nature, taille, position, profondeur..), peut, sur
la base de norme ou de spécifications de contrOle, étre estimée grave et compromettre
I’utilisation ultérieure du produit ou juste I’impacter sur le plan esthétique. En général, le type
de défaut peut, a des fins de maintenance, €tre utilisé pour définir la partie défaillante au

niveau du process.

Parmi ces défauts de surface, on distingue ceux qui sont qualifiés de ponctuels [10]
tels que criques, fissures et piqlires. Ces défauts, dont 1’origine est technique et technologique,
sont jugés comme €tant les plus nocifs, car si leurs épaisseurs sont infimes a I’amorcage, elles
peuvent tres vite évoluer pour dépasser une certaine profondeur et provoquer la rupture du
métal. Quant aux défauts classés d’aspect, ils concernent des irrégularités géométriques,
physiques ou chimiques (rugosité, surépaisseur, taches diverses), qui ne sont pas toujours

mesurables.
1. Les défauts d'aspect mesurables sont localisés, et peuvent étre :

- Grains; impuretés, crateres, arrachement de métal, taches : dont la taille est définie
par le diametre du cercle circonscrit entourant le défaut ;
- Rayures, frottement, griffes de forme linéaire et dont la taille est définie par la
distance séparant les deux extrémités.
2.Les défauts d'aspects non mesurables: Variation de teinte, formation de bulles,

agglomérat, peau d'orange, etc.
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1.3.3 Origines des défauts de surface des produits plats

L’ensemble des sources potentielles de défauts de surface démontre la complexité du
processus pour aboutir a un produit sain, c'est-a-dire conforme aux spécifications. Les défauts
peuvent étre présents dans toutes les structures métalliques, et se forment essentiellement lors
de la fabrication du produit, et a tous les niveaux du processus [11-13]. Des exemples des
défauts les plus caractéristiques du laminage sont présentés dans ce qui suit, ainsi que les

facteurs favorisant leur apparition.

1.  Etat du demi-produit : Issu de la coulée, il peut engendrer des défauts lorsqu’il
est hétérogene, et présente des inclusions, des impuretés et de la calamine primaire, qui se
forme pendant le réchauffage figure 1.10. En fonction de I’efficacité du décapage, des trous et

incrustations, liés a I’ancien dépdt de matiere, peuvent apparaitre a la surface du produit.

(a) Brames oxydées (b) Inclusions

Fig. 1.10 : Exemples de défauts de demi-produits

2.  Défauts dus aux traitements thermomécaniques (Ecrouissage et Traitements

thermiques) au cours du processus de laminage :

Les changements métallurgiques dans la bande, s’accompagnant de contraintes locales
de traction, peuvent entrainer une aggravation de certains fissures déja présentes dans le demi-
produit et provoquer des déchirures du métal telles que « 1’alligatoring », Figure 1.11, [14].
D’autres nouvelles criques de laminage : fissures (de bord, de centre), plis, etc. peuvent étre

provoquées par une pauvre ductilité de matériau.

Déchirure Fissures de centre Fissures de bord
(Alligatoring) (Longitudinales) (En dent de scie)

Fig. 1.11 : Exemples de fissures sur produits plats

33



Laminage des produits plats en acier et Challenge de la qualité

3.  Défauts dus aux réglages et ajustements des cylindres, leur état et leur

interaction avec le métal :

En cours de laminage, la bande est faconnée par les cylindres, et par conséquent
I’image de toute altération de leurs surfaces est directement imprégnée a la tdle. Ainsi, tout
ébrechement et bavures des cylindres ou matieres étrangeres et débris qui leurs sont collés
trouvent leurs empreintes sur la bande laminée de maniere ponctuelle ou périodique telles que

les cas de collages, notamment en laminage a chaud (figure 1.12).

Les inclusions et impuretés dans la bande et la mauvaise préparation du métal peuvent
également, lors de la transformation subie par la bande, provoquer d’autres défauts tels que

pailles, pores, cavités, etc. sous 1’effet des cylindres.

Lorsque la lubrification est insuffisante, I’interaction entre le métal et les cylindres est
directe. Elle accroit les frottements qui pourraient dépasser, dans certains cas, la limite
admissible par la peau de l'acier et se traduire par des rayures, des griffes de chaleur

principalement en laminage a froid.

D’un autre co6té, la lubrification excessive peut non seulement occasionner un mauvais
transfert de la rugosité des cylindres a la bande laminée, mais aussi laisser des résidus de

lubrifiant qui sont briilés lors des traitements ultérieurs, créant des taches sur la tole.

Collages Paille Pores

Griffes de chaleur Tache

Fig. 1.12 : Exemples de défauts générés par I'interaction des cylindres de travail
avec la bande en cours de laminage
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Par ailleurs, le défaut de calamine, cette fois secondaire, peut réapparaitre a la sortie
du train finisseur. Cette couche peut étre trés importante, voire généralisée par cause d’un
décalaminage inefficace, suite a un disfonctionnement du systéme, ou étre sous forme de
résidus (figure 1.13), ot I'oxyde, s’allongeant moins que le métal, s’incruste dans le métal
créant des cavités méme a de faibles épaisseurs, et risque de compromettre 1’opération
suivante de laminage a froid, trés dépendante de la réussite du décapage. Plus grave encore, ce
type de calamine, plus dur que le métal, risque de détruire 1'état de surface des cylindres et

donner un aspect final des toles inacceptables (rugosité ou brillance non conformes) [15].

Calamine généralisée ~ Calamine incrustée

Fig. 1.13 : Exemples de persistance de la calamine sur bande apres laminage

D’autres griffes et rayures (figure 1.14) peuvent altérer I’état de surface de la bande en
cours de laminage. Ces marques, de différentes longueurs, largeurs et profondeurs, sont
principalement orientées dans le sens du laminage, mais peuvent aussi 1’€tre transversalement.
A haute température, ces marques présentent de fines couche d’oxyde d’un gris foncé, tandis
qu’a température ambiante leur aspect est d’un gris clair. Ce type de traces, pouvant
apparaitre en laminage a chaud comme en laminage a froid, est causé par les parties

mécaniques de I’installation lors du déplacement de la tdle ou lors de son débobinage.

La parfaite planéité des bandes laminées est un autre facteur de qualité. En plus de
I’état des cylindres, ce parametre est assuré par 1’asservissement de la tension inter-cages de la
bande, qui a également une influence sur la largeur et I’épaisseur. En d’autres termes, une
tension insuffisante donnerait lieu a des ondulations des bords [16], qui pourraient étre a

I’origine de la création de défauts de plis sur bande, présentés sur la figure 1.14.

Finalement, I’apparition des défauts de surfaces des produits laminés, ne se limite pas
seulement aux défauts relatifs aux processus de transformation du métal. Pratiquement, des
déformations accidentelles telles que cicatrices et emboutis, illustrées a la figure 1.14, peuvent
survenir lors du bobinage, ou suite a des chocs et efforts subis pendant la manipulation, le

transport ou le stockage des produits finis.
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Plis Griffes Emboutis

Fig. 1.14 : Exemples de griffes sur bande et autres endommagement mécaniques

En résumé, la génération de défauts est fortement dépendante de la qualité du demi-
produit, de la maitrise de I'écoulement plastique du métal, du positionnement et déformation
des cylindres, des contraintes s'exer¢ant dans la bande et enfin des conditions de contact a

I'interface bande/cylindre.

La nature, taille, forme et densité des inclusions et des impuretés ainsi qu’une
mauvaise préparation du métal peuvent donner lieu a des défauts (pailles, calamine, rouille,
griffes, rayures, cavités, stries, égratignures isolées, etc.), qui peuvent Eétre graves ou

s’aggraver en cours de processus.

L’état des cylindres de laminage, dont la surface du produit en est I’image, ainsi que
leur positionnement sont a 1’origine des défauts tels que les allongements aux bords, la
rugosité et les empreintes. Quant a la nuance du matériau, elle peut étre a 1’origine de
I’apparition de toute sorte de fissures et autres plis. Un récapitulatif des défauts de surface des

produits laminés, les plus fréquents, est présenté en annexe A [13, 17-22].

1.4 Conclusion

Avant d’atteindre sa forme finale, le produit plat en acier passe par plusieurs processus
de déformation dont le laminage a chaud. Ce dernier est le premier processus de finition d’un
produit plat, transformant une brame treés €paisse en une bande relativement mince, qui peut
étre commercialisée en tant que telle, ou subir d’autres transformation sur la chaine de
production, et dans les deux cas de figure, son état de sa surface est un parametre déterminant
de sa qualité. Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les différentes phases par
lesquelles passe le métal pour mieux situer le processus de laminage par rapport a la chaine de
transformation. La problématique de la qualité des produits laminés a été présentée, et

I’accent a été mis sur les défauts des produits plats qui peuvent avoir été hérités des processus
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en amont, ou créés durant le processus de laminage. Nous retenons que 1’opération de
laminage utilise des concepts fondamentaux de métallurgie et de physique, qui théoriquement
doivent permettre 1’élaboration de produits de qualité. Cependant en pratique, les variables
qui influencent le processus tels que les champs de température, 1’état des cylindres et leur
mécanique, la nuance du métal, les taux de déformation, etc., peuvent provoquer de nombreux
défauts. Ces origines étant aussi diverses que les défauts qu’ils occasionnent, nous portons un
intérét particuliers dans ce manuscrits aux défauts apparaissant a la surface de la bande

laminée, en vue de leur identification par vision industrielle.

Dans le chapitre suivant, Nous décrirons Cette solution de vision amplement
développée par les chercheurs et largement adoptée par les industriels en quéte d’une haute
qualité de leur produits et a des coflits optimisés. Nous consacrerons une bonne partie de ce

chapitre a I’étude des méthodes algorithmiques appliquées et leur pertinence.
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Chapitre 2
Vision artificielle pour ’inspection
automatique des surfaces des produits

2.1 Introduction

Dans un passé récent, 1I’inspection des produits sidérurgiques, qui a toujours était une
nécessité, impliquait des taches supplémentaires dédiées a la mesure de certaines propriétés
du produit en cours de finition, voire le passage au laboratoire pour le contrdle d’autres
parametres. Cependant, la forte croissance de la demande en produits pour différents usages et
les exigences qualité, de plus en plus séveres, ont imposé aux industriels un rythme effréné
dans la fabrication des produits, et pour lesquels les méthodes classiques et manuelles de
mesure et de contrdle assurées, pour beaucoup d’entre elles par des experts, ne semblaient

plus représenter la meilleure solution.

Cette situation a conduit a davantage de modernisation dans les lignes de production,
ainsi qu’a la recherche et la mise en place de nouveaux moyens de conduite de process et de
contrOle de la qualité des produits. Depuis, la tendance, est a la supervision en ligne et a tous
les niveaux de la chaine de fabrication, et méme sur des processus caractérisés par
I’agressivité du milieu (température élevée, présences de poussieres, de vapeur d’eau, etc.).
Ces nouvelles méthodes d’inspection présentent plusieurs avantages boostant, de cette
maniere, I’effort de production. Elles assurent 1’identification tres rapide voire prématurée des
éventuels problemes, pour non seulement permettre I’intervention avec le minimum de
dommages au niveau matériel et installation, mais aussi pour éviter qu’'un demi-produit
présentant des défauts ne passe automatiquement aux opérations suivantes de fabrication. La
détection, a ce stade, du produit a défauts, évite les pertes de temps et d’énergie pour le
traitement des non-conformités, en bout de chaine. Ainsi, un ensemble de systemes
automatiques basés, entre autres techniques, sur les rayons X ou sur la vision industrielle, sont
installés pour la supervision des parametres du produit du point de vue : dimensionnel «AGC

(Automatic Gauge Control) » " et «AWC (Automatic Width Control)», forme «ASC
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(Automatic Shape Control), APC (Automatic Profile Control) », ou du point de vue qualité de

surface par systemes de vision [23].

L’objectif premier des systemes d’inspection de la surface est la détection et la
classification des défauts, en tenant compte des exigences de conformité d’un produit pour un
usage donné. Basés sur la vision industrielle, les premiers systemes d’inspection procédaient a
la classification des défauts de surface a partir de quelques valeurs de niveau de gris, par
exemple : une tiche sombre ou tres claire pouvait €tre prise comme un trou. Mais le
développement des moyens de traitement et d’acquisition, notamment les caméras a capteurs
CCD, ont rendu possible la collecte et analyse des images de défauts pour une classification
plus efficace. Aujourd’hui ces systemes d’inspection basés sur la vision artificielle, vision
industrielle, ou parfois appelée vision par ordinateur, ou encore vision intelligente, continuent
a présenter la solution idéale pour un controle continue des surfaces des produits. Ils sont de
plus en plus modernisés et optimisés, et se dotent, a cet effet, d’algorithmes intelligents qui

leur assurent rapidité, précision et fiabilité.

Dans ce chapitre, une description des systemes de vision pour 1’inspection de la
surface des produits est donnée ainsi que les facteurs contribuant a la réussite d’une telle
opération. Ces facteurs peuvent étre matériels, environnementaux ou relatifs aux
caractéristiques du process objet d’applications. Ces dernieres mettent en ceuvre
d’innombrables méthodes algorithmiques, qu’elles reposent sur des fondements purement
mathématiques ou sur des heuristiques généralement basées sur le retour d’expérience. Une
synthese, portant sur les approches appliquées en extraction des caractéristiques des défauts
ainsi que celles procédant a leur classification, est présentée dans la deuxieme partie de ce
chapitre. Cette étude présente le large éventail d’applications de ces approches, résultats qui y
sont rapportés, ainsi que 1’analyse effectuée, permettant d’en apprécier la pertinence, la

spécificité et I’efficacité dans I’identification des défauts.
2.2 Systeme de vision pour I’inspection
2.2.1 Description et objectifs

De maniere générale, un systeme de vision industriel est 1’application qui combine du
matériel et du logiciel pour l'acquisition et le traitement d'images et la mise a disposition des

directives opérationnelles relatives a l'exécution d’autres tches au niveau du process ou a la
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prise de décision. Cette combinaison d’outils présente de nombreux avantages, qui font du
systeme congu la solution efficace pour différentes applications. Ces dernieres sont diverses et
peuvent porter, par exemple, sur 1’assistance dans la production telle que le guidage de robot,
le contrdle des assemblages de pieces, ou 'inspection pour 1’identification des formes et
I’évaluation de la conformité dimensionnelle, ou encore pour la détection et la classification

des défauts.

L’opportunité de disposer de cette solution avantageuse, qu’est le systeme de vision, a
conforté les chercheurs et industriels dans leur choix, les a encouragés a innover dans ce
domaine et a multiplier les objectifs lors de sa conception. On retrouve parmi ces objectifs

ceux qui sont stratégiques tels que :
-L’amélioration de la qualité et I’augmentation de la productivité ;
-La réduction des cofits et la minimisation des temps d’arréts ;

-L’optimisation de la gestion de I’information de la production et du controle de

process avec tous les aspects de tragabilité.

Et d’autres objectifs, plus techniques, qui permettent au systeme d’étre performant

dans la prise en charge des différentes taches. Ces objectifs peuvent étre :
-L’identification des défauts avec le minimum d’erreurs de classification ;
-La capacité de prise en charge des considérations du temps réel ;
-Les possibilités d’archivage des défauts, voire d’extension des bases de données.

Typiquement un systeme de vision est composé d’une ou plusieurs caméras placées
face a la zone a inspecter, de module(s) d’acquisition pour la collecte des images, d’un
éclairage pour permettre 1’acquisition d’images de la meilleure qualité possible et de

calculateur(s) pour le traitement et 1’analyse de 1’information (figure 2.1).

Au dela des avantages qu’il représente en maticre de collecte et de traitement de
I’information de maniere rapide, efficace et répétitive avec les exigences requises (résolution
appropriée, fréquence d'images, algorithmes de mesure, etc.), I’'intérét d’un systeéme de vision
réside, davantage, dans le fait qu’il présente la solution idéale pour un fonctionnement en

environnement industriel.
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Systeme

Systeme d’acquisition et de d’éclairage
traitement

Sens du laminage b ‘

T

Bande inspectée

Caméra(s)

Fig. 2.1 : Schéma simplifié d’un systeme de vision

2.2.2 Caractéristiques et conditions de travail

Au stade de la conception, le choix des composants les plus appropri€s a un systeme
robuste doit tenir compte d’un certain nombre de parametres importants, notamment ceux

relatifs a I’environnement de travail et au type d’application a mettre en ceuvre.
2.2.2.1 Environnement

L’environnement des procédés industriels est généralement connu pour son agressivité
et ses risques pour I’opérateur humain et méme pour les équipements, et le laminage a chaud
de I’acier est I’exemple type du processus qui réunit plusieurs difficultés. Outre les risques
relatifs a la nature du site, tels que la présence des équipements lourds de manutention,
d’autres contraintes consistent dans les nuisances et dangers que représentent le bruit, les
hautes températures ambiantes, les vibrations, les poussieres, les huiles, les vapeurs émises et
jets d’eau (figure 2.2). Ainsi, dans un tel environnement, les composants du systeéme de vision
sont mis a de rudes épreuves, qui peuvent impacter 1’intégrité des composants ou les résultats.
Les fortes vibrations, par exemple peuvent provoquer des images floues et la position de
I’objet peut également varier entrainant un changement d’angle de vue lors de la capture de
I’image. Les caméras, quant a elles, sont généralement congues pour fonctionner et résister a
des plages de température d’environ 5 a 60°C. Lorsque celles-ci ne subissent pas de
dommages par les températures €élevées, du bruit d’image peut €tre percu au niveau du capteur

optique, et doit nécessairement étre contrecarrer. L’amélioration du rapport signal/bruit, grace
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a un éclairage adéquat, est I’'une des solutions pour 1’obtention d’images de qualité, mais
d’autres mesures d’un autre type sont également préconisées pour ces parties du systeéme
(caméras, équipement d’éclairage), qui sont installés le plus pres du produit et doivent €tre

protégés (caisson refroidi, dépoussiérage a 1’air sous pression, équipements antichocs, etc.).

Fig. 2.2 : Illustration d’une sortie cage d’un procédé de fabrication a chaud des bandes d’acier.
Environnement de hautes températures, de vapeur d’eau et d’encombrement mécanique,

D’un autre coté, I’aspect encombrement est un élément a prendre considération dans la
mise en ceuvre d’un systeme d’inspection de produit sur installation. La distance de travail
autorisée, la disposition des sources d’éclairage, 1’influence de la lumiere environnante sont
autant de parametres qui méritent d’€tre, minutieusement, étudiés pour accompagner le choix

d’outils et la mise en place du systeme.
2.2.2.2 Nature des produits objets d’inspection

Les caractéristiques du produit a inspecter sont intégrées au cahier des charges pour la
mise au point d’un systeme de vision. Outre I’aspect de la surface du produit, qui a une
influence sur la réflexion de la lumiere, sa taille est une autre préoccupation dans le choix du
type et du nombre de caméras nécessaires. Dans certaines applications d’inspection pour la
détection des défauts surface, telles que celles portant sur les produits longs, le systeme peut
nécessiter trois a cinq caméras pour couvrir toute la surface du produits rond [39-40]. Tandis
que dans les processus de laminage des produits plats (toles d’acier), et avec des caméras dont
la taille du capteur actif peut couvrir toute la largeur du produit, un minimum de deux voire
trois systemes de caméras (figure 2.3) sont nécessaires pour visionner les deux faces de la
bande ainsi que ses bords [41]. C’est dire la complexité de I’acquisition, d’une information

produit, qui soit complete, et les outils devant €tre préconisées pour son traitement.
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Produit en cours de Taminage

Fig. 2.3 : Schéma de principe de la visualisation de toute la largeur des deux
faces par caméras haute résolution en laminage de produits plats

Par ailleurs, cette complexité peut également résulter du nombre et variétés des défauts
a prendre en charge dans un méme processus. Pour le laminage de 1’acier le nombre de
défauts recensé (cf. Chap. 1), les caractéristiques de chaque défaut ainsi que les variabilités
d’un méme défaut, induites par les conditions citées plus haut, marquent la spécificité de
chaque application, qui doit forcément étre dédiée. Avec I’inexistence de standard de défauts
de surface, les systemes implémentés, a ce jour, ou les études menées, traitent a chaque fois

d’un lot de défauts parmi les plus fréquents pour un processus donné [42-44].
2.2.2.3 Eclairage

L’éclairage de la zone d’intérét dans les applications de vision industrielle permet de
mettre en évidence les détails de la surface inspectée avec le meilleur contraste. C’est 1’une

des clés pour I’obtention de résultats probants.

Le principe consiste a générer une lumicre, dont la source est placée judicieusement
par rapport a la piece et la caméra. Les configurations sont nombreuses dans ce domaine, et
I’on peut aller jusqu’a choisir, dans certains cas, une technique d’éclairage ajustée qui pourrait

améliorer une image en atténuant certaines caractéristiques ou en accentuant d’autres [24].

Ainsi, dans les applications de vision, les sources d’éclairage peuvent étre a :

- LEDs « Ligh Emetting Diode » : connues pour leur longues durée de vie (jusqu’a
100000 Heures), avec un plus grand choix de géométrie (annulaires, linéaires ou surfaciques)
et de couleurs. Leur technologie a significativement évoluée ces dernieres années pour fournir

des LEDs a haute intensité.
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- Source Fluorescente : Réputé comme étant la source d’éclairage basique et
économique, elles existent avec différentes géométries et couleurs. Cependant, leur durée de

vie n’excede pas les 8000 heures et leur intensité diminue graduellement avec le temps.

- Sources halogeénes : Utilisées avec adaptateur pour 1’obtention de la forme
géométrique souhaitée de 1’éclairage. Ces sources sont théoriquement les plus puissantes en
termes d’intensité lumineuse, mais avec une durée de vie la plus courte (environ 2000 heures),

et n’émettent qu’avec la seule couleur blanche.

Toutes les formes géométriques d’éclairage sont largement utilisées, et leur choix est
motivé par les besoins des applications. Toutefois, 1’éclairage linéaire est utilisé pour un
nombre treés important d’applications de mesure dimensionnelle et d’inspection des larges
surfaces, telles que le contrdle des défauts de surface des produits plats défilant a tres grande

vitesse [25].

Quant a la disposition de la source d’éclairage, elle peut étre placée derriere la piece
(rétroéclairage) ou devant la piece (éclairage frontal), selon différentes combinaisons, et le
choix de la disposition se base sur la nature des pieces a inspecter (surface brillante, matte,
planéité et type de défaut a détecter). La figure 2.4 montre quelques variantes de
positionnement de la source d’éclairage par rapport aux deux autres éléments caméra et objet

a inspecter [26].

La configuration a choisir doit tenir compte de la caméra a utiliser, car la finalité est de
disposer d’un éclairage optimal, a méme de permettre I’acquisition d’images de bonne qualité.
En plus, lorsque les solutions d’éclairage “standard” restent insuffisantes, des filtres sont
habituellement employés. Ces derniers ne présentent aucune contrainte du point de vue
encombrement ou distance. Ils peuvent étre du type polarisant pour s’affranchir des réflexions
lumineuses causées par les surfaces brillantes, telles que celles des métaux, qui risquent de
masquer 1’information utile par éblouissement du capteur. Ils peuvent aussi étre du type
monochromatique ou sélectif laissant passer une longueur d’onde particuliere parmi celles de

tout le flux lumineux incident.
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Fig. 2.4 : Configurations couramment utilisées pour I'éclairage en systeme de vision
industrielle. (a): Rétro éclairage «Backlight » pour le contraste piece-environnement, (b) :
Eclairage frontal pour I’extraction de caractéristiques a la surface, (c): Eclairage structuré

pour information dimensionnelle et calcul de volume, (d, e, f) : Eclairage directionnels
pour la recherche de caractéristiques tridimensionnelles

2.2.2.4 Caméra et capteurs optiques

L’introduction des semi-conducteurs dans la technologie des caméras a permis non
seulement une plus grande intégration et miniaturisation des circuits, mais aussi la réalisation
de capteur plus robustes vis-a-vis du bruit et des fluctuations de 1’éclairage, et la réduction de
leur temps de réponse pour pouvoir capter des objets défilant a grande vitesse. Ces progres
ont aidé a I'implémentation de systemes de vision pour des applications complexes. Ainsi,
Les caméras, pour les plus utilisées, peuvent alors étre basées sur les technologies DTC
“CCD” ou CMOS, offrant différentes possibilités. Une caméra CMOS, par exemple, sera
plus sensible aux infrarouges qu’un capteur CCD, mais est moins conseillée avec un éclairage
en continu. Néanmoins, en pratique, c’est tout un ensemble de caractéristiques qui définit le
niveau de performance d’une caméra quelque soit sa technologie. Le ratio du niveau de signal
a I'unité d’énergie optique “Responsitivity”, le nombre d’images par seconde, I’uniformité de
la réponse des différents pixels a égale illumination, les temps de réponse, la fiabilité, etc. sont
autant de facteurs menant au choix d’une technologie par rapport a une autre. Généralement,
les caméras CMOS sont d’une plus grande intégration avec des circuits aux dimensions
inférieures, mais au détriment des aspects qualité de 1’image, et a I’opposé, de meilleures
performances en qualité d’image et en flexibilité au dépens de 1’aspect miniaturisation sont

obtenues avec les caméras CCD [27].

Le tableau ci-dessous présente un exemple de quelques caractéristiques de deux

caméras de résolution 307Kpix, des deux types de technologies cités.
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Tab. 2.1: Apercu sur les caractéristiques des cameras et capteurs optiques CCD et CMOS

Caractéristiques CMOS CCDh
Type Monochrome, matricielle Monochrome, matricielle
Résolution pixel carré (H x V) 640 x 480 640 x 480
taille pixel (um?2) 7,4 7,4

Dimension du capteur actif (L

mm x H mm) 4,7x 3,6 4,8x 3,6
F,reque.nce .d image en pleine 300 60
résolution (images/s)
Commande d’exposition, . . .

. . Oui Oui — (/Montage de filtre)
antiblooming
S/N-Ratio (dB) 48 57
Format (bit) 8 et 10
Sortie numérique interface au standard Gigabit Ethernet (GigE

q miniCameralink (Base) Vision

Configuration de la caméra via miniCameraLink Software CamExer
Alimentation (VDC), Puiss. (W) 12 jusqu’a 15, 3 12-24 .4

. . . mini Camera Link (PoCL, . .
Alimentation via SDR26), Hirose 6-pin Hirose 12 pin
Dimensions (L x H x P en mm) 44 x 44 x 44 44 x 29x 67
Poids (g) 105 125
Monture d'objectif C-Mount C -mount

Source :FALCON VGA300 HG et CCD Genie M640-1/3 [28-29]

De maniere générale, et avec toute technologie, il faut constamment rechercher le
compromis imposé par I’application en matiere de vitesse et de résolution, car un choix
systématique d’une tres haute résolution, pourrait alourdir inutilement 1’algorithme. En
pratique, la haute résolution est employée quand il s’agit de rechercher les détails dans
I’image, ou bien lorsqu’on dispose de la puissance de traitement nécessaire, contrairement a
une résolution inférieure qui serait suffisante lorsque les détails dans I’image ne sont pas

importants, ou des décisions doivent étre prises tres rapidement [30-32].

A noter, ’existence d’autres types de caméra CMOS ultra-rapides jusqu’a 1000Fps,
linéaire a haute sensibilit¢ TDI “time delay and integration” et autres caméras intelligentes.
Ces dernieres “Smart Cameras” ont marqué la tendance technologique d’évoluer de capteurs
d’images aux capteurs de traitement d’images, avec des capacités algorithmiques telles que la

détection des bords, la mesure de vitesse et le filtrage [33]. Ce type de caméra est tres utile
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pour des applications de vision industrielle complétement autonomes ou des moyens
embarqués de traitement tels que les DSPs sont nécessaires. Ainsi, ce type de caméra integre a
la fois le capteur, le processeur et plusieurs entrées/sorties. Il dispose d’interface utilisateur
intuitive pour une programmation facile des taches d’inspection par un ordinateur externe.
Néanmoins, pour I’élargissement des possibilités d’utilisation, ces caméras peuvent nécessiter
d’autres accessoires tels que des unités d’affichage ou d’autres modules d’interfaces étendus

[34-36].

Outre leur technologie, les caméras utilisées en inspection des produits peuvent,
également, étre différenciées par la disposition de leurs éléments photosensibles. On distingue

les caméras matricielles et les caméras linéaires (figure 2.4), [37].

Intuitivement, I’utilisateur a tendance a considérer que les caméras matricielles sont
une solution puissante pour tous les cas d’inspection. Pourtant, malgré leur large usage, leur
mise en ceuvre serait difficile, par exemple pour le contrdle d’objets de formes cylindriques ol

les bords de I’image seraient déformés par I’effet de perspective.

Fig. 2.5 : Caméras d’inspection : différentes conceptions et technologies (a)-Caméras
Linéaire d’inspection : CCD/CMOS, Couleur/ monochrome,(1024 a 16384)x(1 a 3) pix, 9 a
80KHz, (b): Caméras Matricielles d’inspection, CCD/CMOS, Couleur/monochrome, (640 a
5344)x(480 a 4008) pix, 3.6 a 300Fps, (c)-Caméras Matricielles Intelligentes d’inspection :

CCD, Couleur/monochrome, (640 a 1600)x(480 a 1200) pix, 15 a60 Fps.

D’un autre c6té, les dimensions de la surface, visionnée avec une caméra matricielle,
sont prédéfinies, du fait que le capteur est déja dimensionné pour un format en pixels bien
déterminé (640x480, 1392x1040, 1600x1200,..). Ce qui impose pour une surface, dont le
rapport largeur sur hauteur est différent, 1’utilisation de plusieurs caméras ou plusieurs images
de la méme camera, avec un repositionnement de 1’objet. Ainsi, des images continues sont
créées par la capture d’images qui se chevauchent et un recadrage individuel et précis est
effectué grace a un logiciel pour I’élimination des distorsions et la fusion des images dans le
bon ordre. Ce type de caméra est mieux indiqué pour la vision d’objet qui sont stationnaires

ou ne bougent pas treés rapidement et dont la taille ne serait pas trop importante. Cette
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situation présente moins de flexibilité comparée aux caméras linéaires qui permettent un plus

grand choix des proportions.

Les caméras linéaires avec des résolutions de 2048 ou 4096 points, voire plus, sont
privilégiées dans I’inspection des produits de taille importante, et qui sont en mouvement tels
que l'inspection des défauts des bandes en acier. La premiere dimension de la surface
inspectée est la largeur de la ligne du capteur, tandis que la deuxieéme dimension est construite
grace au défilement de 1’objet, ce qui permet une cadence d’acquisition €levée avec un bon

rapport S/B et une uniformité de la réponse d’un pixel a I’autre [38].

Par ailleurs, 1’éclairage, qui doit étre homogene, est difficile a obtenir lorsqu’il s’agit
d’éclairer toute une surface, sauf avec des dispositifs spécifiques, mais qui ne sont pas
nombreux et sont tres couteux. A ce niveau, l'utilisation de la vision linéaire présente
I’avantage d’€tre suffisante pour une bonne acquisition d’image avec 1’éclairage de seulement

une ligne de I’objet, ce qui est plus efficace et pas tres coliteux.
2.2.2.5 Vitesse

La rapidité de I’inspection des produits en mouvement est conditionnée par la vitesse
de production. Par exemple, sur les lignes de laminage a chaud des produits plats, la vitesse de
défilement de la bande pour certain process peut atteindre 20-22m/s [45], a la sortie des cages
finisseuses, et est nettement supérieure sur les lignes de fabrication des produits longs ; ce qui
présente une contrainte réelle pour des systemes de vision relativement lents. Par conséquent,
lorsque le process présente ce type de contrainte, un choix rigoureux des équipements
(capteur optique, module d’acquisition et de traitement) est effectué. Et lorsque le process
nécessite davantage de puissance de calcul pour des considérations de temps réel, les
applications sont généralement implémentées sur du matériel spécifique tels que les DSPs, les
ASICs ou les FPGAs, a des fins de partage des tiches avec le processeur central et

I’amélioration des temps de réponse.
2.2.3 Processus d’inspection par vision

Les applications de vision industrielle sont de plus en plus nombreuses a €tre intégrées
dans les lignes de production pour I’exécution de taches tres diversifiées : le contrdle
(dimensionnel, formes), I’identification de pieces, la détection de défauts. Les caractéristiques

du systeme sont ainsi forcément basées sur les besoins de 1’application a laquelle il est dédié.
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Les exigences, a ce niveau, dépendent des taches qui lui sont assignées, de
I’environnement de fonctionnement, de la vitesse et précision requises, etc. Par conséquent,
pour I’automatisation d’une tache a intégrer dans un systeme de vision, il est impératif de
comprendre quelle information du process doit étre collectée et comment elle est transformée

pour étre utilisée en tant que caractéristique du produit.

Qu’il s’agisse d’application de vision autonome ou l’acquisition de lI'image et le
traitement sont intégrées dans des caméras intelligentes, ou plus classique avec des
traitements pris en charge par un calculateur externe pourvu du software approprié, le systeme
de vision opere de maniere similaire, qui consiste a manipuler des images brutes pour en
extraire des informations et délivrer un résultat. Le systeme opere selon une procédure qui est

typiquement basée sur les étapes suivantes :

* Acquisition de I’'image : Cette tache, qui est prise en charge par une ou plusieurs
cameras, correctement paramétrées, est une étape critique, car devant reproduire en image et
le plus fidelement possible la scéne observée de maniere a faciliter les traitements ultérieurs.
La qualité de I'image, quant a elle, repose entre autre éléments clés sur I’environnement et les

conditions dans lesquelles 1’acquisition est réalisée.

* Le traitement: est considéré comme étant un préalable aussi important que les
autres étapes d’acquisition ou d’analyse. Il a pour but de rendre 1’image acquise plus
pertinente pour faciliter I’extraction de l’information. Selon la qualité des images, le
traitement pourrait porter sur un simple formatage et normalisation pour la manipulation
d’images identiques, ou bien un filtrage pour I’élimination du bruit, rehaussement du

contraste, suppression du flou, etc.

* L'analyse: a pour but I’extraction des caractéristiques contenues dans I’image
traitée. Ces propriétés recherchées sont, le plus souvent, celles qui sont indépendantes, et
doivent caractériser au mieux 1’image représentant le produit objet d’inspection. II peut s’agir,
par exemple, de mesure de tailles ou de contours par la détection de bords, de segmentation et
seuillage pour la recherche de régions et autre évaluation de la texture. La recherche de telles
caractéristiques de 1’image peut faire usage d’une multitude de techniques statistiques,

réseaux de neurones, etc. pour aboutir a un descripteur fiable de I’image acquise.
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* Interprétation et prise de décision: Utilise les caractéristiques extraites pour
procéder a des comparaisons et rapporter un résultat ou aboutir a une décision. Mais étant
donnée la taille initiale de I’espace des caractéristiques qui est généralement trop important, le
systtme procede, préalablement, a une réduction de cet espace pour ne garder que les
variables les plus représentatives du probleme. Cet ensemble réduit est, par la suite, employé
dans I’évaluation de la similarité de ses variables avec des variables de référence appartenant
par exemple a un modele connu de 1’image ; et selon 1’application, le résultat peut €tre une
simple évaluation d’écart pour le suivi de la qualité ou la correction du process, ou bien une

déclaration de conformité d’un produit par rapport a un standard, ou encore une labellisation

d’un défaut obtenu selon un processus de classification.

Tout comme le choix de matériel, le développement ou la sélection de logiciels pour le
traitement et 1’analyse des images revét une importance capitale. Ces outils algorithmiques
doivent posséder des propriétés permettant a I’ensemble du systeme de vision de répondre
convenablement aux exigences de I’application. Ils doivent, en effet, étre capables de pouvoir
gérer la haute résolution des caméras et le nombre de bits/pixel (8, 12, ..), de prendre en
charges toutes les fonctions de bas niveau (filtrage et calcul de seuil ou de niveau moyen)
telles que segmentation et calcul de vecteurs caractéristiques, ou de haut niveau (telles que la
reconnaissance d’objets et leur classification. Cet environnement logiciel doit permettre la
mise a jour sans modifications majeure au niveau de la programmation, lors de changement
partiel d’équipement et doit, également, présenter une interface machine/opérateur d’usage

facile, permettant a 1I’opérateur une interprétation correcte des résultats.

2.3 Synthese des méthodes de traitement et d’analyse des images

pour ’inspection

Boostées par les développements apportés aux aspects matériels tels que 1’adéquation
des systemes d’éclairage, la performance des caméras et les processeurs pour le traitement
parallele, nombreuses ont été les méthodes implémentées dans les systeémes de vision pour le
traitement et 1’analyse des images. Ces méthodes telles que rapportées dans la littérature ont
été développées et/ou adaptées pour répondre de maniere spécifique aux besoins des
applications qui sont tres diversifiées. Dans cette section nous nous intéressons aux méthodes

qui ont été appliquées dans le domaine de I’inspection de la surface des produits pour la
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détection et la classification des défauts, et particuliecrement les défauts des produits laminés

en acier.
2.3.1 Prétraitement :

En pratique les images acquises, en milieu industriel, sont dans la plupart des cas
bruitées malgré le progres incessant dans ce domaine. Les prétraitements ainsi portent
généralement sur 1’élimination du bruit et I’amélioration de la qualité de I’image pour la mise
en évidence du défaut par rapport a I’ensemble de 1’'image. Par nature, les bords d’une zone de
défaut correspondent a de hautes fréquences spatiales qui peuvent étre détectés grace a des
filtres réduits de convolution. Ainsi, des filtres de Prewitt de taille 3x3 et autre opérateur
morphologique (différence du niveau de gris entre maximum et minimum dans un voisinage
de 3x3) ont été utilisés pour la distinction des frontieres de défauts aléatoires tels que la
calamine incrustée, ou périodique, des griffes ou des marques de rouleau [46]. L avantage de
ces opérateurs gradient est la faible sensibilité aux variations de basse fréquence telles que

celles correspondant a la non-uniformité de 1’éclairage.

D’autres filtres moyenneur de taille 5x5, moyenneur pondéré et Laplacien [47-48] ont
été employés pour I’atténuation de différents types de bruit dont les sources peuvent étre le

capteur optique, 1’éclairage et I’aspect de surface.

En segmentation, et pour la séparation d’un laminé en forme de barre de I’arriere plan
de I’'image, la procédure a consisté en un débruitage de I’image entiere par 1’application d’un
filtre Gaussien de taille 7x7, puis un seuillage basé sur la valeur du changement de 1’intensité
du milieu de I’image débruitée et a fini avec le filtrage de Sobel pour I’extraction de la forme

du produit [49-50].

Le filtrage médian est également tres utilisé en prétraitement de 1’image. Dans une
simple approche pour la détection des défauts de surface, il a été employé pour 1’élimination
de pixels isolés sur une image améliorée, et a méme été estimé plus robuste que le filtrage
moyen dans le traitement des images bruitées, ou il était question de supprimer I’arriere plan

de la scene présentant une zone d’intérét (comprenant un défaut) [51-52].
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2.3.2 Approches appliquées en détection des défauts

Dans un systeme de vision pour 'inspection des surfaces des produits, 1’analyse des
images et I’interprétation concernent notamment la détection et la classification des défauts.
Certaines applications, que 1’on estime moins complexes, proceédent tout simplement a une
classification binaire (présence/Absence de défaut). Néanmoins, la procédure générale
demeure similaire dans pratiquement toutes les applications. Par exemple, pour une détection
rapide des défauts de surface sur des laminés a chaud en forme de plaques [53], un débruitage
suivi d’une subdivision de 1’image en blocs et I’extraction de caractéristiques statistiques de
chaque bloc ont permis a la fonction discriminante, créée, 1’identification des zones a défauts.
Tandis que pour la détection individuelle de défauts a propriétés différentes, tels que trous,
griffes, marques d’arrét de bobinage et des traces de rouille, sur des feuilles d’acier, le
seuillage avec la transformation de Hough, le calcul d’histogramme et d’entropie ont été
respectivement appliqués [54]. D’autres approches probabilistes, basées sur la variation locale
et a tres petite échelle (au niveau pixel) de la texture, ont permis la bonne distinction de

surfaces exemptes de défauts de celles avec défauts [55].

Ce type de classification est suffisant lorsque I’apparition de défauts est tres limitée,
ou que le besoin de I’application consiste a réaliser juste un suivi qualité pour la détection des
produits qui ne doivent pas passer a 1’étape suivante dans la chaine de fabrication. Cependant,
lorsque cette inspection automatique est utilisée en tant qu’outil d’aide a la maintenance, la
catégorisation multi-classes est nécessaire pour reconnaitre chaque type des défauts
occurrents, et permettre d’identifier la nature de I’intervention a mener au niveau du process

pour en éliminer les causes.

Ainsi, le principe retenu, dans ce type d’application, consiste a traiter I’image originale
de maniere a permettre 1’extraction des caractéristiques les plus discriminantes, et dont la
finalité est la facilitation de I’identification du type de défaut. A cet effet, une étude, basée sur
I’établissement d’une matrice de colts, a été mené, auparavant, pour I’optimisation de la
sélection des caractéristiques a extraire et orienter le choix de la méthode a adopter dans la

classification des défauts de produits plats en acier, laminés a froid [41].

Les travaux publiés, ultérieurement, dans ce domaine, mentionnent une multitude
d’approches dont les résultats varient d’une application de vision a une autre. Dépendant des

spécificités de cette derniere et des types de défauts, différents extracteurs de caractéristiques
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ou descripteurs ont été employés tels que revues dans certaines études [56-58]. Les
descripteurs basés sur des opérations morphologiques, filtrage dans le domaine spatio-
fréquentiel « joint spatial/frequency domain filtering » et le filtrage dans le domaine spatial se

sont avérés tres intéressants pour toutes les surfaces métalliques.
2.3.2.1 Méthodes statistiques et de filtrage dans le domaine spatial

Les différentes techniques traitant du domaine spatial présentent 1’avantage de leur
facilité d’implémentation, comparées aux autres types de méthodes, ainsi que leur rapidité
tenant compte des considérations temps réel; ce qui explique le nombre considérable
d’applications basées sur ces techniques. Elles peuvent étre globales s’intéressant a I’image
entiere ou 'intensité est retenue comme caractéristique, a partir de laquelle la décision de
I’identification sera fondée. Dans ce cas, les défauts peuvent étre identifiés sur la base de
parametres statistiques tels que la moyenne des niveaux de gris et la variance, ou le seuillage,
ou encore la détection des bords, etc. Par contre d’autres méthodes peuvent étre qualifiées
comme étant locales, car elles s’occupent plutdt du pixel et son voisinage, en y opérant un

certains nombre de transformations pour la mise en évidence de zones d’intéreét.
2.3.2.1.1 Changement de I’espace de représentation

L’ Analyse par la Composante principal ACP «Principal Component Analysis : PCA»,
connue aussi sous d’autres appellations selon son domaine d’application: « Discrete
Karhunen -Loeve Transform KLT » , « Hotelling Transform », compte parmi les méthodes
globales qui ne procedent pas particulierement a I’extraction de caractéristiques proprement
dites, mais a la meilleure conversion d’un certain nombre d’observations, décrites selon des
variables probablement corrélées, vers une nouvelle description selon des vecteurs
orthogonaux particuliers, contenant des informations indépendantes et basée sur le parametre
variance. Néanmoins, dans une approche pour la détection de défauts dans le domaine du
textile, la transformée «KLT» a été appliquée sur des blocs de 32x32 pixels des images de
taille 256x256, pour construire un vecteur de caractéristiques a partir de la somme des trois
valeurs propres les plus significatives, obtenues par cette transformée, ainsi que les moyennes
de chaque blocs. La classification était basée sur le calcul d’une distance de similarité avec
une erreur prédéfinie. Bien que les résultats étaient satisfaisants, la méthode, telle qu’elle a été
exploitée, était estimée relativement plus lente comparée a la méthode basée sur les champs

de Markov «<MRF» [59].
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Cette transformée a également suscité de I'intérét pour étre utilisée dans des
applications médicales ou dans une procédure de classification de défauts de surfaces
métalliques, apres une réduction des données pour accroitre la vitesse de traitement, et
notamment minimiser 1I’espace de stockage. Avec la méme préoccupation de transformation
des observations en variables non corrélées, la méthode d’Analyse en Composante
Indépendante «Independant Component Analysis: ICA» a également été utilisée dans la

détection des défauts de fabrication [55-56, 60-61].

Méme si elles sont assez descriptives des variations des données, les méthodes
globales demeurent pas assez discriminantes des différentes classes et trés sensibles au bruit.
Elles sont alors, souvent combinées a d’autres techniques. Ainsi, en laminage a froid de
I’acier et pour la détection de défauts dont la forme géométrique est bien définie, tels que le
défaut de soudage, les traces de serrage et trous ; et d’autres plus complexes, tels que les
traces d’oxydation, exfoliations et ondulations, la transformée de Hough a été utilisée pour la
détection des trois premiers défauts, tandis que PCA a été combinée a la méthode non
supervisée « Self Organizing Map : SOM » pour la détection et la classification, a hauteur de

77%, des trois derniers défauts [62-63].
2.3.2.1.2 Propriétés d’histogramme et seuillage

Les différentes techniques de seuillage ainsi que I’histogramme trouvent un usage

fréquent dans la segmentation des images pour la détection des défauts et pseudo-défauts.

Les taches d’huile ou autres substances étrangeres, en laminage a chaud, sont
considérés comme pseudo-défaut car peuvent étre a 1’origine du collage de matériaux, qui,
eux, occasionneraient de vraies détériorations de la surface ; et pour I’identification de ce type
de défauts, relativement simple, une méthode de binarisation s’est basée sur la forme du
pseudo-defaut ainsi que sur I’histogramme de 1’image pour construire un vecteur
caractéristique, détecter et classer, par la méthode machine a vecteurs supports « SVM », le
défaut ciblé [64]. Un autre défaut, plus complexe, qui est la calamine incrustée, a été
efficacement détecté grace a une approche basée sur la loi de probabilité d’occurrence des
pixels et une technique de seuillage dynamique [65]. Dans cette étude, I’intensité des pixels, a
elle seule, n’était pas suffisante pour décider qu’un pixel appartienne a une zone de défaut. La
combinaison avec la technique de seuillage citée permettait de pallier a la variabilité de

I’intensité des pixels, dont 1’origine pouvait étre la non-uniformité de la réflexion de la
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lumiere a cause de la topographie et de la texture de la surface, des changements de
I’ambiance et méme des erreurs induites par la conversion de la scéne optique en image

numérique.

Dans une autre étude ou la détection de quatre types de défauts sur des bandes d’acier
atteignait les 86%, le seuillage de I’image était combiné avec la croissance de région « region
growing », qui est une méthode de segmentation basée sur les pixels [66]. Encore plus
élaborés, les seuillages a double niveau ou adaptif ont été tres utilisés dans la détection de
défauts dans différents processus de fabrication, en 1’occurrence, les lignes de galvanisation
des tdles, ou une méthode de calcul des limites de seuillage adaptif et rapide permettait la
détection de défauts a bas contraste. Néanmoins, malgré ce large usage des techniques de
seuillage et leur relative efficacité, une difficulté persiste dans la détermination de seuils. Ces
derniers peuvent étre moins efficaces lorsque, par exemple, ils sont basés sur des moyennes
de différentes zones de I’image, et ou les valeurs obtenues des zones a défauts ne sont pas tres

significatives comparées aux moyennes de régions exemptes de défauts [67-70].

Des méthodes, basées sur les statistiques du niveau de gris dans I’image, ont montré des
résultats satisfaisants dans plusieurs études [43]. En hypothese, il est admis qu’une surface
saine est plus homogene ou présente des variations lentes, contrairement a une surface a
défaut. Cette idée s’est avérée utile a étre employée pour dégager des zones d’intérét
(défective) par la génération, selon des criteres d’intensité bien définis, d’'une image standard
ou de référence, a partir de plusieurs images, et sa comparaison avec toute nouvelle image
acquise. Mieux encore, cette approche a gagné en efficacité, lors de son application sur des
blocs de 20x20 pixels de I'image générée et partitionnée. Elle a permis 1’identification de cing
types de défauts de laminés a froid, par la caractérisation de la distribution du niveau de gris
sur ces sub-images. Néanmoins la méthode présente la contrainte dans le choix des criteres

pour la génération de I’image standard dans 1’étude citée, et qui ne sont ni uniques ni

automatiques.
2.3.2.1.3 Filtrage dans le domaine spatial

Le filtrage est 1’outil incontournable dans le traitement. Il permet non seulement
I’élimination du bruit de I’image, en d’autres termes la « nettoyer », mais aussi y apporter
d’autres améliorations. Selon le besoin, on peut €étre amené a vouloir mettre en évidence

certains détails correspondant aux hautes fréquences spatiales, telles que celles relatives aux
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bords et contours, ou aux basses fréquences qui correspondent a des variations moins
fréquentes dans une image. Alors, le filtrage spatial va agir de maniere sélective sur ces types

d’information pour les renforcer ou les atténuer.

Ainsi, le filtrage différentiel, basé sur le gradient de premier ordre, a été largement
utilis€ voire combiné a d’autres opérations. Un algorithme de filtrage, mettant en ceuvre
I’opérateur de gradient horizontal, a été employé pour la détection des bords de défaut de
lignes pailleuses, dont I’orientation est parallele au sens du laminage. Cependant, vu que ces
lignes peuvent étre tres fines et fausser la détection, ce premier filtrage grossier a plutot servi
a la fixation du point de départ dont I’appartenance a la zone de défaut est confirmée par les
valeurs du gradient a droite et a gauche, et a partir duquel 1’agrandissement de cette zone est
réalisé dans un deuxiéme temps, pour cerner tout le défaut [71]. Le méme opérateur de
gradient horizontal a été également employé pour détecter la présence potentielle de griffes
verticales sur des barres d’acier. L’opération était suivie de seuillage a double niveau et autre

transformation morphologique [72].

Le filtre de Sobel, dans une autre étude, a servi a situer dans I’image six types de
défauts sur des feuilles d’acier laminées a froid. La procédure a consisté en un débuitage de
I’image grace au filtre de Wiener, puis la localisation approximative de ces défauts en moyen
de détecteur de bord de Sobel [73]. Dans d’autres cas, ou le lissage de I’image, par exemple,
en moyen de masques moyenneurs ou gaussien passe-bas, a été nécessaire pour diminuer le
bruit, d’autres imperfections de brouillage des bords ont été induites ; et pour s’affranchir de
cette contrainte lors de la détection de fissures sur produits laminés, une procédure a été
appliquée, mettant en ceuvre un filtre moyenneur pondéré et suivi d’un opérateur Laplacien
afin de préserver les bords et permettre une détection a hauteur de 97% des défauts ciblés sur

des barres d’acier [48].
2.3.2.1.4 Traitements morphologiques

En regle générale, les opérations morphologiques se basent sur la définition d’élément
structurant (connu par sa taille, sa géométrie et son origine), a comparer avec 1’image a
analyser, et appliquent différentes opérations successives d’érosion et de dilatation pour
I’élimination des détails qui sont plus petits que I’élément structurant, sans provoquer de

distorsion, et sans altération du premier résultat. Ce concept a vu son utilisation dans de
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nombreuses applications, notamment celles portant sur les produits hautement texturés (tissu,

bois, etc.).

Dans une étude de détection de défaut dans 1’industrie textile, 1’élément structurant a
été déterminé grice a une fonction d’autocorrélation, qui permet de caractériser les structures
répétitives, suivie d’opérations d’érosion et de dilatation de I’image binarisé, et selon des
regles préétablies [74]. Quant aux produits en acier, dans I'une des applications pour la
détection de griffes sur toles fortes, le traitement morphologique a servi a 1’élimination du
bruit. Une méthode de segmentation a été mise au point, reposant sur 1’application du filtre de
Sobel pour la mise en évidence des bords, puis I’étirement de I’histogramme du gradient de la
distribution du niveau de gris pour I’amélioration du contraste suivi de ’application du
discriminent de Fisher pour la détermination d’un niveau de seuillage optimal. Finalement,
des opérations de dilatation et d’érosion successives ont été appliquées, et notamment celles
d’ouverture, utilisant le méme élément structurant, ont permis d’éliminer le bruit résiduel dans
I’image segmentée. Cette combinaison d’opérations a permis la détection, en ligne, de micro-
défauts a hauteur de 93%, mais elle implique toujours de nombreux traitements, qui
pourraient €tre pénalisant dans le cas de la détection de plusieurs défauts sur une méme

surface [75].

Pour la détection et la localisation de plusieurs défauts sur des laminés a froid (traces
de collage, taches d’émulsion, sous-décapage, impuretés et coloration de recuit), des
opérations morphologiques, dont le choix des parametres était basé sur 1’expérience, ont été
intégrés a une procédure aussi complexe. Une image de référence est formée, a partir de
plusieurs images, pour étre soustraite de I’image objet d’analyse et donner lieu a une nouvelle
image améliorée, devant subir les traitements ultérieurs. L’entropie locale d’un pixel est
calculée sur un voisinage de 9x9, suivie d’une conversion en image binaire, en moyen d’un
seuillage adaptif calculé avec la méthode d’Otsu. L’image binaire est ensuite érodée pour
I’élimination des zones sans intérét par 1’utilisation d’élément structurant en forme de disque
de rayon 5 pixels. Les zones retenues sont, par la suite, reliées par une opération de dilatation
basée sur un élément structurant de forme carré et de taille 15x15 pixels. Le défaut est ainsi
identifiable et séparable, et I’extraction de caractéristiques statistiques des différents défauts

devenait donc plus aisée [76].
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2.3.2.1.5 Transformations par les Motifs Binaires « LBP »

L’expérience a montré que, dans de nombreux cas, la surface du matériau paraissant, a
grande échelle, homogene et sans variations notables, peut, a petite échelle, contenir des
fluctuations qui modifient sa texture initiale saine. Ces irrégularités sont généralement
relatives a certaines anomalies au niveau de la surface et refletent la présence de défauts.
Ainsi, la détection des défauts est souvent basée sur I’analyse de la texture [57], et plusieurs

études ont eu a traiter ce probleme partant de ce point de vue.

Les méthodes basées sur les motifs binaires locaux, telles que « Local Binary Pattern :
LBP », ou « Local Ternary Pattern : LTP », opérent des transformations qui manipulent
I’information, contenue dans I’image méme, pour la création d’une nouvelle image composée
de pixels, dont le niveau d’intensité de chacun dépend de celui de son voisinage immédiat,
c'est-a-dire, du motif auquel il appartient. Ce type de transformation, dans le domaine spatial,
a prouvé une grande efficacité dans la description de I’image au niveau du pixel, et a trouvé
usage dans diverses applications, notamment en biométrie, en imagerie biomédicale et

aérienne et en inspection par la vision [77-80].

S’agissant des surfaces métalliques, elles sont a priori uniformes [56]. Cependant, la
présence de défauts peut en modifier la texture de base. Ces surfaces peuvent, par conséquent,
présenter de nouveaux motifs complexes et aléatoires, d’ou I’intérét porté a la technique LBP
et ses variantes pour permettre une description statistique optimale de I’image. Considérée
comme étant la premiere technique d’analyse de la texture a étre appliquée dans I’inspection
industrielle en temps réel, elle a servi a la description de la texture de la surface galvanisée de
produit, qui théoriquement doit étre brillante. La catégorisation des cinq classes de défauts de
surfaces, selon des niveaux d’opacité prédéfinis par I’expertise humaine, a donné des résultats
satisfaisants [81]. Une fois le concept développé et testé, d’autres variantes de la méthode ont
été élaborées pour I’amélioration des capacités discriminantes avec « Mean LBP, Completed
LBP, Extended LBP », I’augmentation de sa robustesse « Soft LBP, Local Ternary Pattern»,
la sélection optimale du voisinage «Multi-Block LBP, Three/Four Patch LBP», 1’extension
aux images 3D « 3D LBP, LBP-TOP» et la combinaison avec d’autres techniques «LBP-
Gabor Wavelet, LBP-SIFT, LBP Histogram Fourier», etc. [82].

C’est dans le but de s’affranchir de la contrainte du bruit, lors de 1’identification de six

types de défauts de tdles laminées a chaud, qu'une approche, « AECLBPs : adjacent
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evaluation completed local binary patterns », définissant un descripteur robuste, a été mise au
point. Le principe retenu, dans cette approche, est la modification du schéma de seuillage
adopté par ’'une des variantes « Completed LBP » de la technique mentionnée précédemment
[83]. Tandis que pour I’extraction de caractéristiques stables de quatre types de défauts de
surface de bandes d’acier, une autre variante de la méthode LBP, basée sur le lissage des
motifs binaires « Smoothed LBP », a été combinée a d’autre opérations pour, effectivement,
rendre possible I’extraction de caractéristiques invariantes et I’élimination du bruit [84]. II est
constaté que d’une application a une autre, certaine variante conviendrait mieux que d’autres,
et que la technique en question continue a capturer 1’intérét des spécialistes et des chercheurs.
Dans une récente étude, une méthode s’est intéressée aux motifs uniformes « ULBP » pour
I'intégrer dans 1’espace des caractéristiques, au méme titre que celles obtenues par
I’application du filtrage de Gabor, de la matrice de cooccurrence du niveau de gris et d’autres
opérations, et utiliser I’ensemble des caractéristiques dans la conception de descripteur avec

un nombre réduit d’échantillons [85].
2.3.2.2 Méthodes spectrales et d’analyse dans le domaine fréquentiel

Les multiples exigences en termes de performances, ainsi que les différentes
contraintes dues a la nature du process (type et taille des défauts, conditions de travail, vitesse,
etc.) ont fait de la recherche continue des techniques de détection un souci constant, pour
trouver celles qui soient les mieux adaptées. Cette expérience a pu mettre en évidence les
insuffisances de certaines méthodes, tenant compte des applications ciblées. On note a cet
égard, la sensibilité accrue au bruit des caractéristiques extraites du domaine spatial

comparées a celles du domaine fréquentiel.
2.3.2.2.1 Transformée de Fourrier

Profitant de cette immunité au bruit, qui présente une contrainte non négligeable en
milieu industriel, et la possibilité d’une description optimale des caractéristiques périodiques

dans une image, la transformée de Fourrier a été largement utilisée [56].

Dans sa recherche d’une nouvelle méthode pour la détection des défauts de surface des
bandes (fissures horizontales et verticales, griffes horizontales et verticales, marques de
rouleau, pailles, calamine et autre cicatrice), en laminage a chaud de 1’acier, I’auteur a

appliqué la transformée de Fourrier rapide «Fast Fourrier Transform : FFT : » [86]. Par la
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concentration de la majorité de 1’énergie au centre de 1’image, cette transformée a facilité la
détection et la séparation des pixels de zone qui renferment I’information relative aux
caractéristiques du défaut telle que 'intensité. Cette information a, ensuite, été optimisée
grace a un algorithme génétique, pour enfin pouvoir identifier les défauts en moyen de réseau
de neurones artificiels « ANN ». La technique n’ayant pas montré des scores de
reconnaissance particuliers (92.92%) comparés aux méthodes spatiales (92.48%), nécessitait

davantage d’améliorations, notamment dans sa partie extraction des caractéristiques.

Quant a une autre application pour la détection de différents défauts en laminage a
froid, la transformée de fourrier a été utilisée dans la phase de prétraitement pour améliorer
I’image, en éliminant les zones sans intérét, notamment 1’arriere plan du défaut ; puis revenir
au domaine spatial grace a la transformée inverse. L’application a nécessité un apprentissage
avec une taille de partition, conséquente, de 75% pour une partition de test de 25% de
I’ensemble de la base de défauts exploitée, et a permis d’atteindre un taux d’identification a
hauteur de 97.9%, [87]. De facon générale, les approches basées sur la transformée de
fourrier, comme technique purement fréquentielle, restent moins performantes, notamment la
ou le défaut est d’aspect dispersé et est largement mélé aux zones homogenes, tels que le cas
de la calamine incrustée. Les fréquences, correspondant aux zones saines, restent difficiles a

manipuler sans affecter celles comprenant le défaut.
2.3.2.2.2 Les Ondelettes

Tenant compte de ce qui est énoncé plus haut, les différentes méthodes et
combinaisons présentent des avantages et des inconvénients, qu’elles traitent du domaine
spatial ou fréquentiel. La sensibilité des méthodes spatiales au bruit et les effets du filtrage
lors du débruitage, ou I'inadéquation des méthodes purement fréquentielles, lorsqu’il y a
besoin de localisation spatiale du défaut ou de caractérisation de défauts locaux et tres réduits,
a partir de zones images de taille conséquente, justifient I’intérét porté aux méthodes spatio-

fréquentielles, que sont les ondelettes « Wavelet ».

Depuis son introduction, ce concept n’a pas cessé d’évoluer grice aux différentes
contributions, pour disposer aujourd’hui de différents types d’ondelettes (Haar, Gabor,
orthogonales, multi-résolution, Daubechies, etc.), qui connaissent un large domaine

d’application en traitement du signal (signaux acoustiques, électronique de puissance,
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controle non destructif, procédés chimiques, analyse des signaux aléatoires) et en traitement

d’image (Compression, images satellite, systeme de vision, Bioinformatique, etc.) [88].

Ainsi, dans le cadre d’application de détection de défauts de surface de produits plats
en laminage a chaud, plusieurs types d’ondelettes (Haar, Daubechies, biorthogonal et
multiwavelet), ont été appliquées sur des images subdivisées en blocs de 32x32 pixels et sans
chevauchement, pour extraire des caractéristiques et les évaluer dans la détection de vingt
quatre types de défauts. Les résultats ont montré qu’avec un taux de classification dépassant
les 99%, les ondelettes de Haar, a trois niveaux de décomposition, se sont avérées mieux
adaptées que les autres types d’ondelettes, ou la segmentation basée sur la texture (moyenne,
écart type, moment d’ordre 3, entropie, etc.), ou encore les méthodes de seuillage [44]. Tandis
que dans une autre approche, une variante de la transformée en ondelettes discrete a été
employée pour minimiser les fausses alarmes causées par les défauts de calamine et traces
d’eau, dans un processus de laminage a chaud de tdles fortes. Combinée aux traitements
morphologiques ainsi que la transformée de Radon, la procédure, relativement complexe, a
permis d’atteindre un taux de détection plutdt modeste, d’environ 90.3%, pour un total de 563
images testées [89]. Les méthodes basées sur les ondelettes ont été estimées moins
prometteuses lorsqu’il s’agit de détecter des défauts tres fins. Dans une étude portant sur une
classification binaire (présence/absence de défaut) dans 1’industrie textile, une autre approche,
basée sur les paquets d’ondelettes, a été privilégiée pour éviter que les sub-images, résultant
de la décomposition classique de la transformée en ondelettes, ne comprennent que des basses
fréquences, alors que I’objet d’analyse est un produit hautement texturé. La correcte détection

des 75% de défauts, parmi les 16 testés, a été jugée satisfaisante [56, 90].
2.3.2.2.3 Filtrage de Gabor

La pertinence et ’efficacité des méthodes d’analyse conjointe des images, dans le
domaine spatiale et fréquentiel, telle qu’avec la transformée de fourrier a court terme ou les
ondelettes de haar, a conforté les chercheurs dans le choix du concept, et a suscité d’avantage
d’intérét pour son développement. Les filtres de Gabor en sont également la variante
largement utilisée dans le domaine de la détection des défauts, car tres appropriée pour
I’extraction de caractéristiques fréquentielles de la texture d’une zone bien définie dans le
domaine spatial. Avec une simple démarche, les filtres de Gabor ont permis une bonne

détection de défaut (crofite, griffe et marque de rouleau) sur des tdles fortes, en exploitant
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I’énergie de I’'image filtrée et en y opérant un seuillage, puis une binarisation [91].
L’application n’a pas nécessité davantage de software, mais simplement, I’emploi d’un
systeme d’éclairage spécifique a commutation, pour un meilleur contraste des défauts. Tandis
que dans une étude plus récente, la détection de griffes et de taches s’est essentiellement basée
sur des caractéristiques statistiques des images résultant de I’application d’un banc de filtres

de Gabor [92].

Mais, pour la détection de trous trés fins « pinhole », résultant des impuretés a la
surface de brames, un algorithme dédié a été développé, vue la complexité du défaut de faible
taille et surtout sa grande similarité avec les effets du bruit sur une image. Dans cette
approche, jugée convenable a ce type de défaut, il a été fait usage du filtrage de Gabor pour
exploiter la partie imaginaire de la réponse, avec une binarisation basée sur un seuillage
adaptif et des opérations morphologiques, effectuées sur des zones a présence potentielle de

défauts [93].

Les ondelettes de Gabor, quant a elles, ont été utilisées a la place du filtrage dans le
domaine spatial, qui, basé sur la convolution, a été estimé plus long dans [94]. Dans cette
étude, les images partielles, générées par I’application de 12 ondelettes de différentes
fréquences et orientations, ont permis I’évaluation du niveau de dispersion de I’énergie, avec
I’hypothese que son faible niveau reflete I’existence potentielle de défauts. Ainsi, les images
sélectionnées sont recombinées pour une réévaluation de la dispersion en tant que
caractéristique essentielle dans la classification. Cette approche prometteuse, et surtout rapide,

a permis la classification de quatre types de défauts, avec un taux dépassant les 90%.

De facon générale, I’intérét des filtres de Gabor est cette possibilité de « tracker » le
défaut par le filtrage a différentes échelles et orientations. Cependant, sur les lignes de
fabrication, un méme type de défaut pourrait survenir toujours avec la méme taille et avec la
méme orientation ; et de ce fait, ’utilisation de tout un banc composé de plusieurs filtres
s’avererait exagéré. Par exemple, dans le but d’une utilisation optimale du filtrage de Gabor,
dans le cadre d’une application dans I’industrie textile, un algorithme a ét€ mis au point pour
la recherche du filtre le plus appropri€é pour une détection supervisée. La procédure a été
basée sur I'utilisation d’un banc de filtres appliqué sur une image de référence qui a été
subdivisée en blocs. Les nombres correspondant a 1’échelle et a I’orientation ont été choisis de

maniere provisoire a des fins d’étude, et les réponses de chaque filtre ont ensuite été évaluées
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sur la base de leurs moyennes. Le filtre retenu a été celui dont les nombres d’échelle et
d’orientation permettaient de satisfaire le critere établi. La procédure a été estimée
satisfaisante, notamment lorsqu’il s’agit de rechercher des défauts locaux et non étalés sur

toute la surface [95].
2.3.2.2.4 Méthodes basées sur les modeles

Les approches basées sur les modeles s’intéressent généralement aux motifs présents
dans I’image, en d’autres termes, a ’analyse de la texture, qui est considérée comme étant un
élément révélateur des défauts. Partant de 1I'idée qu’une texture peut €tre assimilée a la
réalisation d’un processus aléatoire, obéissant a une loi de probabilité dans I’espace de
I’image, elle peut étre modélisée et servir de base dans la détection de défaut [56]. Ainsi, dans
les industries telles que celles du textile, du bois ou de I’acier, ou la texture apparait
visuellement (2 grande échelle) réguliere, mais reste complexe et a variations aléatoires
(occurrence du défaut, ses caractéristiques, présence de bruit, etc.) au niveau local, on note
une large application de modeles probabilistes tels que les champs de Markov « GMRF », le
modele de Poisson, les modeles basés sur le partitionnement « Clustering » et autres modeles
basés sur les Fractales « Fractal based model » [96-98, 73, 87]. Dans une approche, pour la
reconnaissance de six classes de défauts de surface de feuilles laminées en acier, par logique
floue «Fuzzy logic engine», 1’étude des propriétés fractales caractérisant la structure a été
employée. Néanmoins, estimée insuffisante pour la reconnaissance et la classification, les
mesures fractales (lacunarités et dimensions), extraites, ont ét€ combinées a d’autres mesures
euclidiennes pour former un vecteur de caractéristiques plus pertinent. Un score de
reconnaissance a 85-95% des six classes de défauts, composées chacune de vingt échantillons,
était encourageant. Cependant, I’auteur a mis 1’accent sur le nombre important de calculs a
effectuer, et la nécessité de disposer de puissance de calcul, pour non seulement permettre
d’améliorer les temps de réponse du systeme, mais aussi sa précision, grace a la construction
de vecteurs de caractéristiques plus élaborés [73]. Tandis que, dans le but de minimiser la
vitesse de classification, notamment lorsqu’il s’agit de reconnaitre en fin de traitement, un
ensemble de défauts multi-classes, des mesures de dimensions multifractales ont été
employées comme premiere €tape, dans la segmentation d’images pouvant contenir I’un des 5

défauts de surfaces laminées a froid [87]. Ces mesures ont été utilis€ées dans un vecteur de
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caractéristiques, conjointement a d’autres parametres de zones d’intérét repérées (Variance,

moyenne des variances, valeur max. du vecteur, etc.).
2.3.3 Approches appliquées en classification des défauts

La finalité dans un systeme de vision pour I’inspection des surfaces de produits est la
classification. Selon I’application, une surface peut faire I’objet d’une classification binaire
(saine/défectueuse), indépendamment du type défaut occurrent, pour servir d’indicateur
qualité, ou servir a la labellisation des défauts dans le cas d’une identification multi-classes,
pour non seulement le suivi qualité, mais aussi la recherche des causes des défauts (la
maintenance) ou I’optimisation de la conduite du process. De ce fait, la classification est une
tache ardue étant donné la diversité des défauts et toutes les variabilités d’un méme type de
défaut. Cependant, elle est d’autant plus aisée que peut I’€tre efficace la phase antérieure de
détection, dont résulte le vecteur de caractéristiques, outil de cette classification et qui doit
étre le plus discriminant possible. Ainsi, on dénombre plusieurs techniques de classification,
qu’elles soient supervisées ou non supervisées, pour la reconnaissance des défauts de
surfaces, et aucune n’est prétendue €tre standard ou idéale, vue la nature des défauts rendant

complexe leurs détection et leur classification.
2.3.3.1 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones « Artificial Neural Network » et leurs variantes ont largement
été utilisés. Les résultats de deux types de réseaux « Group Method of Data Handling :
GMDH» et «Multi-layer Perceptron : MLP », ont été comparés, en tant que méthodes de
classification supervisée, dans la reconnaissance de cinq types de défaut locaux, en laminage a
chaud. Dans une premiere phase, les deux réseaux ont été utilisés pour la distinction entre
régions défectueuses et exemptes de défauts, donnant des scores (97%, 93%), plus favorables
a MLP qu’avec GMDH (91, 88%), et il en était de méme dans la reconnaissance des six
classes (cinq défauts+tole saine) avec 80% pour le premier et seulement 77%. Les scores
obtenus concernent exclusivement le défaut de type local, couvrant de petites régions de
I’image et n’auraient pas, forcément, ét€é aussi performants, si les défauts étaient plus
éparpillés et occupant toute la surface [99]. Les réseaux de neurones convolutifs, ou a
convolution «Convolutional Neural Networks:CNN», sont d’autres variantes de ANN [100-
102], qui ont été testés dans la classification de six a sept défauts en laminage a chaud avec

des résultats aux environs de 99%. Leurs spécificités résident dans la non séparation des
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phases d’extraction de caractéristiques et de classification, qui sont exécutées en méme temps,
et dans la possibilit¢ de rechercher le meilleur compromis entre la précision de la
classification et le volume de calcul a exécuter par le choix du nombre de couches et de la

taille de I'image [101].
2.3.3.2 Machines a vecteurs de support (SVM)

L’alternative aux réseaux de neurones, qui s’est avérée tres attractive, dans la
classification des défauts de surface, réside dans les machines a vecteurs de support ou
séparateurs a vaste marge «Support Vector Machine: SVM ». Cette technique, qui fait partie
des classifieurs linéaires, est appropriée pour la résolution de problemes de discrimination et
de régression, et est relativement plus facile a I’apprentissage [56]. Dans une démarche pour
I’évaluation de la méthode SVM en classification binaire, une comparaison a été effectuée
entre les résultats de la classification de cette technique et ceux d’une classification basée sur
des heuristiques, posées grace a 1’expérience d’inspecteurs dans la description de défauts.
Pour I’ensemble des tests de classification, menées sur 6 défauts entre grossiers et fins, tout
types confondus, et appartenant a quatre bases de données, SVM a démontré la meilleure
performance moyenne (94.19% contre 91.64%), [59]. En outre, dans une autre comparaison
avec un réseau neuronal «Neural Network-Back Propagation: NN-BP », SVM a sensiblement
surpassé cette méthode dans la reconnaissance multi-classes de défauts, tels que marques de
rouleau, taches d’oxyde, taches d’émulsion, marque de bords et présence de débris ; avec un

taux de 91.28 % contre 88.32 %. La comparaison a été basée sur des caractéristiques

géométriques, de forme et de niveau de gris [103].

Par ailleurs, I'intérét, qui a ét€ porté au concept SVM, a été a I’origine du
développement de nombreuses approches et variantes, amplement déployées en industrie. Le
développement d’un algorithme pour 1’identification multi-classes des défauts de surface,
pour des lignes de laminage hautement automatisées, s’est exclusivement basé sur le
classifieur SVM. Dans 1’une des applications, la séparation des catégories de défauts dans
I’espace important des données, représenté par 54 caractéristiques statistiques de chaque
images, a été basée sur le noyau Gaussien «Gaussian Radial basis », paramétré de maniere
optimale,et retenu apres comparaison avec les résultats d’autres fonctions de noyau:

polynomiale et sigmoide. Ainsi, différents types de défauts (trou, goutte d’eau, calamine,

65



Vision artificielle pour I’inspection automatique des surfaces des produits

etc.), survenant sur une ligne de recuit (début du procédé de laminage a froid), avec environ

100 variantes pour chacun, ont été classés avec des taux d’erreurs variant de 6 al13%, [104].

L’objectif d’amélioration, constamment recherché lors de la mise en ceuvre de la
classification basée sur les versions basique ou améliorées de SVM, est celui de la précision
de la classification et son efficacité. D’ou le développement de nouvelles variantes «fuzzy
support vector, granular support vector machine, generalized eigenvalue proximal support
vector machine : GEPSVM » et « Twin support vector machine :TWSVM ». Cette derniere
variante a été estimée quatre fois plus rapide que la version classique de SVM, car résolvant le
probléme de séparation des données de tailles importantes, en mettant en ceuvre deux
hyperplans linéaires au lieu d’un seul. Cependant, la méthode a montré certaines contraintes
lors du traitement de bases de données plus contraignantes (taille trop importante, données
dispersées, déséquilibrées, non étiquetées, bruitées, etc.). Les études menées, a ce niveau, ont
permis la mise au point de nouvelles approches de TWSVM, en y apportant quelques
modifications. Pour 1’approche multi-densité «<MDTWSVM », par exemple, cet apport a
consisté en un €élagage de certains échantillons de la partition d’apprentissage sur la base de
leur densité, ou I’intégration d’échantillons non labélisés, mais qui sont assez représentatifs
des données. MDTWSVM a permis la classification de sept types de défauts (griffes, crasse,
trou, endommagement, fissure de bords, embouti, déformation en bosse) a un taux de 96.92%
contre 92.31% pour SVM, et 93.85 pour TWSVM. Tandis que pour améliorer I’efficacité de
SVM, compte tenu du décalage ou translation, de la brillance et de I’angle de vue d’un défaut
du méme type, et particulierement de I’échelle et de la rotation, une nouvelle approche « Least
Squares TWSVM : LSTWSVM » a été mise en ceuvre. L’extraction des caractéristiques, dans
ce cas, s’est basait sur un vecteur de gradient, connu pour son efficacité dans la détection des
variations d’orientation et d’intensité au niveau des bords, sur une matrice de cooccurrence du
niveau de gris, ainsi que sur le moment invariant, et adoptait la résolution d’équations
linéaires dans la recherche des deux hyperplans de séparation. Les scores obtenus avoisinaient
ceux de I’approche précédente dans la classification de six types de défauts similaires (fissure,

marque, collage, endommagement, trou, embouti) [105-106].
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2.3.3.3 K plus proches voisins K-PPV

Basée sur le degré de similarit¢ d’un échantillon inconnu a ceux parfaitement
identifiés et stockés en mémoire, la méthode des k plus proches voisins « K nearest neighbors
» est une méthode de classification supervisée et non paramétrique. Considérée comme parmi
les plus simples algorithmes de classification, elle doit sa simplicité dans le fait qu’aucun
apprentissage ne prend vraiment place, c'est-a-dire, qu’il n y a pas d’étape de détermination de
parametres d’une quelconque fonction, comme c’est le cas de beaucoup d’autres méthodes
(réseaux de neurones, méthodes a noyaux, etc.). L’attrait qu’avait présenté cette méthode,
dans la facilité d’interprétation des résultats, le temps de calcul et sa puissance dans la
prédiction de la classe d’un échantillon, a suscité un intérét pour 1’application du concept et
I’implémentation de la méthode de différentes manieres, et dans différents domaines [107,
109, 41, 110-111]. Dans une évaluation pour la classification de défauts en processus de
laminage a froid, la méthode KNN a démontré des résultats probants, comparée a la méthode
neuronal multicouches RCE «Reilly, Cooper and Elbaum method (RCE) ». Une matrice de
colit était définie pour 1’évaluation de ces résultats, ou pour un colit minimal de zéro la
classification était considérée comme étant parfaite. Au dela du résultat rapporté, qui est de
84.3% avec un cofiit de 19.3 avec RCE contre 79.3 avec un coiit de 15.3 pour KNN, I’étude
mentionne que le colt décroit plus rapidement avec KNN et devient stable lorsque la
classification est effectuée avec 10 parametres caractéristiques. Ce constat dénote la fiabilité
et la robustesse de la méthode [41]. La pertinence de cette derniere est, telle, qu’elle a fait
I’objet d’implémentation dans des systemes pour l’inspection et le nettoyage (sablage)
automatique des surfaces d’ouvrages importants tels que les ponts, construits en acier et sujets
au phénomene de corrosion. Six types d’oxydes ont fait 1’objet de classification par KNN
combinée a trois descripteurs différents : matrice de cooccurrence, Champs de Markov et
I’histogramme du niveau d’intensité, d’oul un ensemble de caractéristiques est extrait. L.’étude
a conclu par des résultats tres satisfaisants avec KNN, utilisant comme entrée un vecteur de
caractéristiques combinant les deux premiers descripteurs [110]. Par ailleurs, avec un taux
80% dans la classification de six types de défauts en laminage a froid (bord en dents de scie,
griffe, paille, inclusion, soudure, ride), KNN a été estimée moins performante que
I’application d’un ensemble imbriqués de classifieurs faibles, basés sur des caractéristiques

étendues de Haar «Extended Haar rectangle features ». L’approche a effectivement démontré
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un taux 94%, mais au prix d’une complexité algorithmique d’un co6té et de la possible

inadéquation du descripteur, pour étre combiné a KNN de ’autre [111].
2.3.3.4 Cartes auto-organisatrices « SOM »

Comparé aux méthodes supervisées, ou les classes des échantillons sont connues, les
modeles utilisés dans la classification non supervisée doivent apprendre les relations
existantes entre les données d’un ensemble. Cet apprentissage peut étre alors effectué selon
différents algorithmes, dont la finalité commune est la recherche de caractéristiques a méme
de permettre une attribution correcte de la classe a un nouvel échantillon. Ces algorithmes
sont nombreux et peuvent servir a la répartition des données tels que les k moyennes «
Clustering : K means », ou les réseaux de neurones non supervisés tels que les Carte auto-
adaptatives. Appelées, plus communément, cartes auto-organisatrices « Self Organizing Map
: SOM », elles appliquent un apprentissage non supervisé dans la cartographie de I’espace
d’apprentissage de grande dimension, et le transforme en un espace plus réduit grace a une
discrétisation ; en d’autres termes, une répartition en zones. Cette technique a été employée
dans différents domaines pour la classification des données, et malgré qu’elle soit estimée
facile et rapide a I’'implémentation, ses résultats tels que rapportés, dans plusieurs études,
restent mitigés. Ses performances dépendent de la combinaison dans laquelle elle est
employée, notamment le type de descripteur qui lui est présenté. Par exemple, son score est de
seulement 77% a son emploi avec PCA pour la reconnaissance de trois type de défauts de
forme complexe (oxydation, exfoliation et ondulation), sur des bandes laminées a froid.
Tandis que son utilisation avec la transformée de Hough, pour identifier trois autres type de
défauts, démontre une meilleure performance permettant 1’atteinte d’une moyenne globale de
87% pour les six défauts. A noter que les défauts traités avec la transformée de Hough sont
moins complexes [63]. Dans deux autres applications, pour la détection des défauts de
revétement des tdles d’acier par le zinc et celle du revétement des routes, le calssifieur
combiné a une approche, basée sur LBP, a donnée d’excellents résultats, voire zéro erreurs

dans I’application sur de 1’acier galvanisé [81].
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la vision industrielle pour 1’inspection
automatique des produits, en tant que solution efficace, rentable et sans danger pour 1’expert
humain, en milieu de travail. Nous avons abordé la question par, d’abord, donner un apercu
sur les objectifs des systemes de vision, peuvant étre stratégiques tels que 1’augmentation de
la productivité et la minimisation des temps d’arréts, et autres purement techniques, li€s au
fonctionnement de pareils systéme, tels que I’identification des défauts avec un minimum

d’erreurs et la prise en compte des considérations temps réel.

L’atteinte de ces objectifs repose sur nombre d’éléments, que nous avons exposés et
qui représentent les clés de réussite d’un systeme de vision. Parmi ces éléments, c’est la partie
intelligente du systéme, ou s’exécutent des tiches d’analyse et de traitement de I’image, selon
le processus d’inspection, dont nous avons rappelé les phases. Ce processus met en ceuvre des
outils algorithmiques devant posséder des propriétés qui permettent au systeme de répondre,

convenablement, aux exigences de 1’application, en termes de précision, fiabilité et vitesse.

Pour donner un apercu sur les concepts adoptés, ainsi que les avancées réalisées en
traitement et analyse des images pour 1’inspection des produits, nous avons effectué, dans la
partie suivante de ce chapitre, une synthese sur I’ensemble des méthodes de détection et de
classification des défauts, qu’elles relevent du domaine spatial ou fréquentiel, et qui sont, dans
beaucoup de cas, combinées, pour étre appliquées dans le cadre de nouvelles approches plus
efficaces, voire plus complexes. Etant donné que les techniques rapportées dans la littérature
sont innombrables, la synthese présentée se limite a la présentation de celles les plus utilisées
en rappelle les divers types d’applications ainsi que quelques résultats, et met 1’accent sur les

applications traitant du domaine de la sidérurgie pour I’identification des défauts.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons les bases théoriques de quelques méthodes
parmi celles énumérées dans le présent chapitre, et qui sont employées, entre autres
applications, en détection et classification des défauts de surface des produits en acier, dans

les processus de laminage.
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Chapitre 3
Techniques d’extraction des caractéristiques
des défauts et classification

3.1 Introduction

L’objectif de I’analyse, dans les systémes de vision, est la reconnaissance automatique
d’éléments pouvant €tre contenus dans I’'image, et a cette effet, elle met en ceuvre des
algorithmes dont la complexité varie d’une application a une autre, et peut aller de la simple
opération sur des images (addition, soustraction,..), ou 1’étude de la distribution du niveau
d’intensité (calcul de moyenne, d’écart type, ..), jusqu’a I’analyse dans le domaine spectral en
passant par les histogrammes, les types de seuillage, les convolutions, etc. L’implémentation
de ces taches permet a l'utilisateur d'effectuer, rapidement et de maniere efficace, 1'analyse

d'un grand nombre d'images en fonction de la problématique posée.

L’identification des défauts de surface des produits par systeme de vision est un
domaine de I’analyse de I'image, qui a connu I’application d’une multitude de techniques,
qu’elles soient de description de I’'image sans ou avec transformations, ou de classification

des défauts.

En outre, un systéme de vision peut ne pas se contenter d’algorithmes visant seulement
une grande précision, mais doit également satisfaire au critere de vitesse d’exécution des
taches, particulierement lorsqu’il s’agit d’application en ligne. La manipulation des images
implique généralement une taille de données trop importante, qui peut avoir son impact sur les
temps de réponse. Par conséquent, I’une des solutions adoptée, pour dépasser ce genre de

contrainte, est la réduction des données avant I’étape de la classification.

N

Dans le présent chapitre, nous exposons quelques exemples de techniques a usage
fréquent parmi toutes les méthodes d’extraction des caractéristiques des images et de
classification, et dont la pertinence a été prouvée dans de multiples applications. L’objectif et
principe de base de chaque méthode sont présentés, ainsi qu’un apercu sur les fondements

mathématiques.
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3.2 Techniques d’extraction des caractéristiques

3.2.1 Analyse en composante principale : ACP

3.2.1.1 Objectifs de la méthode

L’analyse en composante principale compte parmi les premiers modeles d’analyse de
la covariance d’un ensemble d’individus. Employée initialement de maniere graphique, pour
la synthétisation de jeux de données de grandes dimensions, elle a trouvé davantage d’intérét
pour la transformation de la représentation de ces données, en vue d’une meilleure
description, dans un nouvel espace plus réduit (figure 3.1).
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Fig. 3.1: Interprétation graphique de I’ACP. (a) : nuage de points dans 1’espace initial,
(b): Centrage des données, (c) : Nouvelle représentation. Par projection le vecteur

principal V, porte la majorité de I’'information.

3.2.1.2 Principe de la transformation

En traitement d’image, malgré son utilisation dans de multiples applications telles
qu’en biométrie ou en industrie, L’ACP n’est pas considérée comme étant un descripteur de
caractéristiques proprement dit, au vu des résultats rapportés dans la littérature [112], mais
dans ce domaine, elle garde son utilité pour la réduction optimale des caractéristiques et leur

normalisation.

Le nouveau sous-espace de représentation est composé de variables non corrélées et a

variance maximale. Elles sont définies par les combinaisons linéaires des variables initiales.
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Les individus sont ainsi projetés sur ce nouvel espace avec le minimum de perte

d’information (figure 3.2).

En admettant qu'une matrice X d’observations soit constituée de m lignes et n
colonnes, et W est cette transformation qui projette cette matrice dans un nouveau sous espace
réduit de dimension N’<<N=mxn, la nouvelle expression des vecteurs de X est Y= wTh.x , ou

les colonnes de W sont les vecteurs propres de la matrice de covariance de X.

Fig. 3.2 : Projection Orthogonale des individus selon les nouvelles variables
3.2.1.3 Algorithme de représentation des images par I’ACP

En pratique, ’image de taille (mxn) pixels est souvent représentée par un vecteur dans
un espace de dimension mxn, trop importante pour faciliter le traitement et permettre une

bonne identification des objets, d’ou la nécessité de réduire cette espace.

Chaque image Ii (m, n) est transformée en vecteur I't (mxn, 1) dans un espace
vectoriel de grande dimension (N = mxn), par concaténation des ses colonnes. Il en résulte

une unique matrice d’images I', ot chaque colonne représente une image I :

a by 2
a b n 1 T a1
a |, b 1 m Tim
a b z

nm nm nm

N

L’image moyenne est calculée a partir de la matrice représentative de toutes les

images, et qui est considérée comme leur centre de gravité.
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W=~y Ti 2)
Les données sont ajustées par rapport a cette image moyenne par :
d=Ti—-¥ , aveci=l,M 3)
La matrice de covariance est ensuite calculée. C’est la matrice de moments d’ordre 2,
C=YM" 0,0l =AAT , A=[DD,..Dy] “4)

L’étape suivante consiste a calculer les vecteurs propres, et les valeurs propres de cette
matrice de covariance C (NxN). Elle est de I’ordre de la résolution d’une image et son calcul

n’est pas aisé.

A titre illustratif, pour 50 images de résolution 180x200, il est plus facile de manipuler
une matrice de 50x50 au lieu 36000x36000 ; en d’autre terme, opter pour une matrice de

I’ordre du nombre d’image au lieu du nombre de pixels, de la maniere suivante :

Si les w;. sont les vecteurs propres de C = AA”, et les valeurs propres sont A;

Ona: C.w;=A.w; (5)
D’un autre c6té L défini : L=ATA (6)
avec les v; :vecteurs propres, et L; :valeurs propres. Donc :

L.vi= W.vj (7
Soit : AT Avi= v (8)
Multiplié par A, donnera : AATAvi= Ay
Sachant que C = AAT, I’équation peut s’écrire :  C.(A.v;) = 1 (A. vy) 9)

La forme de I’équation ci-dessus montre que A.v; et J; seraient respectivement les vecteurs

propres et les valeurs propres de C. On peut alors écrire :

Wi = A.Vi
A= Wi

Par conséquent, les valeurs propres de la grande matrice C sont obtenus en calculant
tout simplement les valeurs propres d’une plus petite matrice L, telle que définie. Les vecteurs
propres, quant a eux, sont obtenus en multipliant les vecteurs propres de cette méme matrice L

par la matrice A.
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3.2.1.4 Projection dans le nouvel espace

Chaque image I'i est transformée sous forme de composantes dans le nouvel espace,

par I’opération de projection.
Ve =wp.®; , k=1,N’ (10)
Les vecteurs yi sont appelés poids, et forment une matrice Y' = [y; , y2 , ... yn'], qui
décrit la contribution de chaque poids dans la représentation de 1’image d’entrée. Cette
matrice est utilisée dans 1’étape classification pour trouver quelle classe décrit le mieux

I’image en entrée.

On décide qu’une image est de la classe k, lorsque &, définie dans la formule de calcul
de la distance euclidienne ci-dessous, est inférieure a un certain 0.

g = 1Y — Yill? (11)
avec Yy : le vecteur représentant la k™ classe,

Les informations issues de I’ACP, telles que les valeurs propres, peuvent a elles seules
étre intégrées dans un vecteur de caractéristiques d’image, comme ca a été le cas dans
certaines études (cf. Chap. II), et étre prises en compte dans la procédure de classification des

défauts.
3.2.1.5 Réduction du nombre de vecteurs propres

L’importance de I’'information portée par chaque vecteur propre peut étre évaluée par :

Taux = }\k/ZL(?d) (12)

Avec : N le nombre de vecteurs propres, et k représente le vecteur évalué.

Le niveau de réduction des données est un élément critique dans 1I’ACP, car
déterminant dans la représentation optimale de 1’image projetée. Seuls les vecteurs propres,
qui ensemble, apporteraient I’information maximale sont ainsi conservés. Ces vecteurs
correspondent aux plus grandes valeurs propres qui leurs sont respectivement associées, et la
problématique, pour cette méthode, concerne le nombre de vecteurs propres a choisir pour
définir le nouveau sous-espace, et différentes approches sont appliquées dans ce cadre. Les
études menées se basent pour la plupart sur I’expérimentation et la recherche du nombre

optimal de vecteurs, tenant compte de leur impact sur le taux de représentation de
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I’information, reconstruite par combinaison linéaire de ces vecteurs, et comparée a

I’information en entrée.

En pratique, Il est possible de décider du taux d’information D que 1’on souhaite
conserver en se basant sur les valeurs propres les plus importantes [113], formant I’ensemble
Tri {A;} aveci=1, ..., N’ et tel que :

iZ1(A) =D (13)

Et de maniere générale, les résultats sont intéressants avec un niveau de réduction a

hauteur de 75 a 80% (recommandé a 75% dans [112]).

3.2.2 Filtres de Gabor

A leurs développement, les transformations fréquentielles permettaient une analyse
complete dans le domaine spectral, mais présentaient 1’insuffisance de ne pas pouvoir
localiser dans le temps tout changement du signal. C’est alors qu’apparaissaient d’autres

transformations telles que celle de Dennis Gabor.
3.2.2.1 Enoncé du principe

Le principe repose sur une approche de l'analyse temps-fréquence, non pas par des
fenétres rectangles, a durée finie comme les transformées de Fourier, mais par des signaux
gaussiens. Ainsi, un filtre de Gabor (figure 3.3) est un filtre linéaire dont la réponse

impulsionnelle est une sinusoide, modulée par une fonction gaussienne [114].

Généralement le filtrage de Gabor consiste a créer tout un banc de filtres avec
différentes échelles et orientations, pour étre convolués au signal/image et donner une réponse

dans ce qui est communément appelé espace de Gabor.
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Fig. 3.3: Représentation unidimensionnelle de la fonction de Gabor
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3.2.2.2 Formulation mathématique

La fonction de Gabor a deux dimensions est celle utilisée en traitement d’image. Elle

peut étre exprimée dans le domaine spatial par la relation suivante :

~(s3+v2s3)

. 2TC
Gt Y)gpg =€ 207 T (14)

{sx = xcos(8) + ysin(6)

sy = —xsin(0) + ycos(0) (15)

Avec

Ou 9 est I'orientation de la direction étudiée, A est la longueur d’onde de la sinusoide
ou échelle, @ est sa phase, o est I’écart type de I’enveloppe gaussienne, et y un ratio spatial
dépendant des écarts types (csx et 6sy ) de la gaussienne selon les deux axes abscisses et
ordonnées [115].

Cette réponse impulsionnelle est une fonction complexe ; qui peut étre utilisée en tant

que telle, ou partagée en parties réelle et imaginaire pour étre utilisées individuellement.

(2 22

g1 (x,y) = exp (") cog (ans,) (16)
(2 2c2

g2(5y) = exp (") i (2mfs,) (17)

Avec f la fréquence de la sinusoide,

L’image filtrée, est obtenue par la convolution de I’'image d’entrée avec le filtre de
Gabor [116-117] :

IF(x:y’ H,A) = I(x, Y) * GQ,/‘L¢(x;y) (18)

3.2.2.3 Application a I’extraction des caractéristiques d’images

Les filtres de Gabor ont été trouvés particulierement appropriés pour la description
de la texture des images. Ils sont efficaces dans la détection, par exemple, de tout contenu
fréquentiel spécifique, son orientation et sa localisation dans I’espace de 1I’image. En pratique,
I’image a filtrer contiendrait des objets (défauts) de différentes tailles et orientations, c’est la
raison pour laquelle I’application du filtrage de Gabor est généralement effectuée selon une
approche multi-résolution. En d’autres termes, les filtres sont appliqués par bancs a plusieurs
valeurs d’orientation et d’échelle « scale (frequency) », dont le but est de détecter toutes les

variations a ce niveau.

Il est établi que pour une image en entrée I’(x0, y0), qui est I’équivalent de I avec
une rotation de p, un rapport d’échelle de a et un facteur de multiplication d’intensité c, la

réponse du filtre est :
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Gr (X0, yo.f, 0) = ¢Gi (axo, ayo, f/a, 0 - p), (19)
Cette relation montre I’invariance des bancs de filtres de Gabor, qui ont cette capacité
de détection des objets avec différentes orientations, échelles et translations, comme rapporté

dans les études concernant cette propriété d’invariance [118-119].
+ Choix des parametres

Un banc de filtre est naturellement composé de plusieurs filtres. En couvrant de
larges zones, les basses fréquences vont représenter des formes locales avec peu de détails,
tandis que les hautes fréquences, qui vont couvrir des zones plus étroites, vont fournir une
information pointue sur les formes locales. Par conséquent, les filtres de Gabor sont appelés a

coder les variations présentent dans 1’image a différents niveau du détail [116].

Pour une couverture convenable des zones de I’image, dans le but d’une collecte
maximale des détails, il est établi que les angles correspondant aux différentes orientations

doivent étre espacés de maniere uniforme [120].

0; =i2n/n, i={0,..,n—1} (20)

Ou 0; est la i™ orientation et n est le nombre total des orientations.

L’impact du changement d’échelle des filtres sur la collecte de I’information,
contenue dans I’image, n’a été étudié que lorsque la notion d’ondelette, originellement traitant
de I’étude classique temps-fréquence, a été introduite au domaine d’étude temps-échelle

[121]. Il ressort de ces travaux que :
fi=k” fmax . avec1={0, ..., m- 1} (21)
Avec fiuqx est la fréquence maximale que peut prendre un filtre, et k est le facteur d’échelle.
Le nombre de filtres dans le banc résultant de I’ utilisation de ces coefficients et de nxk.
« Limitations de la méthode

Bien que cette méthode de filtrage semble infaillible avec cette capacité de détecter
les moindres détails des variations contenues dans I’image, on note déja la difficulté, dans
certains cas, d’ajuster ses parametres pour retrouver la bonne sélection. Ceci est étroitement

lié a la nature de I’image a analyser et son contenu.

Pour maximiser 1’efficacité du filtrage, en cernant tous les détails, le banc pourrait

étre conséquent en termes de nombre de filtres utilisés, ce qui pourrait €tre coliteux du point
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de vue temps de calcul. Par conséquent, il est important de rechercher le bon compromis pour

une utilisation optimale des filtres de Gabor.

3.2.2.4 Exemples en images de I’impact du filtrage

Tableau 3.1 : Représentation d’images objets du filtrage de Gabor. Le degré de marquage des
formes differe d’une image a une autre selon 1’application et le type de banc de filtres appliqué.

Application générale [117]

Type de Filtre Réponse impulsionnelle Image filtrée Observations
Contours
Un filtre avec simple perpendiculaire a

orientation I’orientation sont plus

marqués

Banc avec orientation Plus de contours sont

multiples marqués

Plus de netteté en
Banc de filtres a plusieurs
nombre de contours et
fréquences .
leurs épaisseurs

Banc de filtres a plusieurs
directions, fréquences, et
en tenant compte de Permet d’obtenir des
I’écart type de résultats tres fins

I’enveloppe (pour éviter

la déformation du filtre)

Exemple d’applications industrielles

Application Image acquise Image filtrée

Surface de matieres textiles avec ~
défauts, filtrées avec banc de Gabor,
a plusieurs échelles et orientations

(S=4, FI=1/16) [95].
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Surfaces métalliques (défauts de

trous fins, traces de collage) filtrées

par banc de Gabor, a plusieurs
échelles et orientations (S=2, 6

orientations) [93].

3.3 Techniques de classification
3.3.1 Machines a vecteurs de support « SVM »

Le développement de la théorie statistique de 1’apprentissage de Vladimir Vapnik et
Alexey Chervonenkis a été a 1’origine des machines a vecteurs de support « Support vector
machine : SVM ». Dédiées a I’apprentissage supervisé, dans la résolution des problemes de
discrimination et de régression, ces machines ont été utilisées dans différentes applications y
compris la vision par ordinateur, et ont montré de grandes capacités a traiter des données de
taille importante, voire concurrencé les réseaux de neurones dans des applications de
reconnaissance de 1’écriture manuscrite. Contrairement aux méthodes statistiques classiques
ou les données sont réduites pour améliorer les performances, les SVMs augmentent leurs

dimensions et s’appuient ce qui a été appelé le facteur de marge [122-123].
3.3.1.1 Principe

Les SVMs sont une généralisation des classifieurs linéaires. Ainsi, en discrimination,
leur objectif est d’affecter une classe a chaque échantillon. En d’autre termes, réaliser la

séparation des données selon les classes auxquelles elles appartiennent. Elles se basent, pour
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cela, sur la recherche d’un hyperplan pouvant effectuer au mieux cette séparation, et dont la

complexité varie d’un ensemble de données a un autre [124-125].

3.3.1.2 Positionnement des données

Le cas le plus évident concerne des variables qui sont linéairement séparables, telles

que le cas d’un nuage de points représenté dans un plan a deux dimensions et appartenant a

deux classes différentes {+1, -1} ; le zéro en est le plan séparateur. Cependant, méme avec

des données linéairement séparables, la situation peut €tre un peu plus compliquée, ou le

choix n’est pas unique (figure 3.4.). Dans ce cas, avec SVM, le choix le plus pertinent est

celui de la surface de décision la plus éloignée des données les plus proches de chaque classe,

afin de minimiser la sensibilit€ au bruit

Frontieres de décision possibles

P
/
//J{

Classe 2

. Séparateur Optimal

B Classe 1
- f o ®
%, @
D ',':._" .
= ®
5] E -
0 =
Classe 2
(a)
C]
@
Classe 1
(]
8 O
a 5}
] O
0 - Séparateur Optimal
Classe 2
(b)

Fig. 3.4 Choix de séparateur de données : (a)- Cas de choix multiples,

(b)- Cas de choix mal avisées et choix optimal

Pour les cas plus complexes, ou par exemple, tous les points de la classe 2 sont

entourés d’un nuage de point de classe 1, a priori non séparables, la recherche de séparateur

linéaire est compliquée, voire impossible. La méthode applique des fonctions de noyau pour

surmonter cette contrainte.
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3.3.1.3 Séparation linéaire

Le principe de la séparation, par I’hyperplan, consiste a trouver une bande séparant
les deux classes, qui soit la plus large possible et sans aucune présence d’échantillon a
I’intérieur. Les vecteurs supports sont les points qui sont les plus proches de 1’hyperplan et

doivent donc étre a la limite de la marge.
Ainsi pour un ensemble de données {x;} = {xi, ..., X, }, dont les classes sont y; €{1,-1},

L’équation d’un hyperplan est donnée par : <w,x>+b=0 (22)
Avec <w,x>, un produit scalaire et b un réel,

Le meilleur hyperplan de séparation est celui pour lequel w et b sont tels que llwll est
minimisé dans 1’équation (22). Ce qui revient a un probleme d’optimisation quadratique, traité
par des algorithmes dédiés, utilisant les multiplicateurs de Lagrange pour résoudre :

{ % [[w]]? est minimum 23)
Avec y;(x™w+b)>1 i=1..,n
Les vecteurs supports sont ceux pour lesquels I’équation vaut 1, tels que
représentés dans la figure ci-dessous.

T * - . N , .
w.x+b=1 x i Equation de I’hyperplan de séparation :y=w’.x+b
~ Hy o (Ligne droite dans un espace a deux dimensions)

%, velide

wl.x+b=0

Merge
w'x+b=-] M=

Classe 1

wlx+b>1

Fig. 3.5 : Représentation d’un hyperplan a marge maximale

Dans ce cas, la fonction (en intégrant les multiplicateurs de Lagrange) a optimiser

sous contrainte, est celle donnant la marge maximale et dont I’expression est:

81



Techniques d’extraction des caractéristiques des défauts et classification

{Lp = Zlwli? - %; o {(x"w + b)y; — 1 (24)
;> 0 Vi

La reformulation du double probleme d’optimisation revient a écrire 1’équation (25)

qu’il faut maximiser en fonction de o; :

1
Lp =% o= 5 % X o o v,y (] x;)
;>0 Vi (25)
2%y =0
Dans la recherche des extremums, plusieurs oi sont nuls. w est alors une

combinaison linéaire d’un petit nombre de données. Les parametres de la surface de décision

sont déterminés par les vecteurs supports xi, avec a0 :

Ww=Yiqyixi b=y —Xibyi(x] x5) (26)
Avec (X,,ys) : un vecteur de support arbitraire pour trouver b
Pour une nouvelle donnée z, elle est de la classe 1 ou 2 selon que le résultat de

I’équation (27) est positif ou négatif :

wlz + B = Zi (’Xi yl-(xl-T Z) + B (27)

3.3.1.4 Données non séparables

Le principe de recherche de I’hyperplan avec la marge maximale, dans le cas

précédent, présente une limitation, car ne prend en charge que des cas simples.

Pour répondre au cas ou les données sont, a priori, non séparables, la notion de

marge douce est introduite, telle que représentée sur la figure 3.6.

wlx+b=1

wl.x+b=0

wl.x+b=-

Fig.3.6 : Exemple de données non séparables linéairement
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La recherche des vecteurs supports passe par la minimisation du critere ci-dessous,

avec de nouveaux parametres introduits :

Iwlz+c )
_W S.
2 il

Ou s; est ’erreur de marge et C est un parametre de compromis. L’erreur introduite
doit satisfaire les conditions ci-dessous :

XTW+b21—Si }’121
xTw+b<—-1+s; y;=-1 (28)
SiZO Vi

La résolution de ce probleme releve également de I’optimisation, dont les calculs
sont tres complexes. La solution dans SVM réside alors dans un changement implicite de
I’espace (plus important), pour ramener cette situation au cas des données linéairement
séparables. Cette transformation (figure 3.7) est possible grace aux astuces des fonctions

Noyau de cette méthode.

r

Espace d’origine Nouvel espace des données

Fig. 3.7 : Représentation de la transformation de I’espace des données
d’entrée vers le nouvel espace de séparation linéaire des données

¢ Types de fonction noyau
La fonction noyau K( ) est définie telles que pour deux vecteur x et y , il existe une fonction
O( ), ol :
KX, y)=<¢x)dp(y)> (29)
La connaissance de K permet de calculer indirectement le produit scalaire ®( ), sans

avoir besoin de I’expression de ®( ). Plusieurs fonctions de noyau sont prédéfinies dans SVM,

et dont I’expression de quelques unes est comme suit :

- Noyau polynomial de degré d
Kx,y) = xTy + 1)4 (30)

- Noyau a fonction a base radiale de dispersion ¢
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K(x,y) = — bt 31)

262

- Sigmoide avec parametres K et 0

K(x,y) = tanh(kxTy + 6) (32)

SVM est considérée comme étant une méthode robuste, avec la possibilité de gérer
I’erreur selon la complexité du probleme ainsi qu’avec I’avantage que présentent les fonctions
de noyau ci-dessus, permettant la résolution du probleme de données non séparables.

Cependant, un inconvénient réside dans le choix de la fonction a appliquer selon le cas.

3.3.2 Méthode des K Plus Proches Voisins (Kppv)

L’évaluation de la similarité des objets est a la base de I’arsenal de méthodes
statistiques développées en classification. Deux objets, dont les caractéristiques sont tres
proches, ont de forte chance d’appartenir a la méme catégorie ou classe. Bien que le concept
parait trop simple et intuitif, ’efficacité prouvée, dans son application, en a fait un outil
largement, mais pas assez adopté, notamment lorsque la taille des données a traiter ne dépasse

pas un certain niveau [126].

3.3.2.1 Principe

La classification par la méthode des K plus proches voisins : Kppv « K- nearest
neighbors :KNN », appelée parfois aussi «Memory-based learning», se base exclusivement
sur le concept de similarité. Un exemple dont la classe d’appartenance est inconnue, est
étiqueté sur la base de sa similarité avec les exemples d’un ensemble d’apprentissage, dont les
classes sont parfaitement identifiées (étiquetés/Classés), (figure 3.8). Cette similarité est
appréciée selon une distance « matching distance », qui séparent les exemples du candidat a

classer [127].

w2

Fig. 3.8 : Exemple de voisinage d’un échantillon a classer
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Dans T’illustration ci-dessus, avec trois classes d’exemples d’apprentissage, x est
plutdt de la classe ;. Car parmi ses cinq plus proches voisins pris en considération (k=5),
quatre appartiennent a la classe ®; et un seul a la classe w;. En d’autres termes, x a une
majorité de ses plus proches voisins qui sont de la classe m1. Dans le cas ou k=1, x aurait tout

simplement été affecté a la classe de son unique plus proche voisin.
3.3.2.2 Propriétés

La K plus proches voisins est une méthode, utilisée en classification et en régression.
N’utilisant aucune hypothese de départ sur les données (mixture de distributions gaussiennes,
données séparables,..), elle est classée parmi les méthodes supervisées et non paramétriques.
Le temps de calcul, dans la phase de test, est supposé étre plus long avec kppv comparé a
d’autres techniques, mais cela se fait aux dépens du temps consacré a la phase
d’apprentissage, qui n’existe pas vraiment dans cette méthode. Aucune recherche, d’une
quelconque fonction discriminante, n’est effectuée pour étre généralisée. La décision de
classification est rendue seulement sur la base du set d’apprentissage (données de référence,
labellisées et stockées en mémoire). Néanmoins, kppv doit disposer, durant la phase de test,
de toute la base d’apprentissage ; ce qui serait une contrainte en termes d’espace de stockage,

contrairement a d’autre méthodes telle que SVM, ou 1’algorithme peut éliminer les vecteurs

non supports [128].

3.3.2.3 Notion de distance

La notion de distance revét une grande importance en classification. Elle peut étre
calculée de différentes fagcons (Euclidiennes, Mahalanobis, Manhattan, Cosinus,..).
L’expérience a montré que pour un probleme donné, une distance choisie pour 1’évaluation de
la similarité, peut s’avérer mieux convenable que d’autres. Néanmoins, dans la plupart des
cas, plus d’un type de mesure de distance pourrait convenir pour une application donnée [129-
130], et la plus appropriée est sélectionnée sur la base de critere bien défini. Par exemple,
dans les méthodes supervisées, ’erreur de classification est prise en compte. Tandis que dans
les méthodes non supervisées, I’adoption d’un type de mesure peut reposer sur 1’évaluation,
par expérience, des partitions « clustering » obtenues comme résultat de classification, ou bien

par le calcul de ratio entre la variance intra-partition et inter-partition.

Pour la méthode kppv les distances ci-dessous sont communément appliquées.
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En admettant que X= (xi, X2, .., xm,)T est un vecteur caractéristique d’une image et
Y=(y1, Y2, .., ¥ m,)T le vecteur candidat a la classification, le calcul de distance peut étre

exprimé par :

La distance Euclidienne (valeurs continues) :  dist(X,Y) = /X2, (Xi-yi)? (33)
La distance de Manhattan (valeurs continues) : dist(X,Y) = X%, |x; — il (34)
La distance de Hamming (valeurs discretes) :  disty(X,Y) = X% [x; — yil (35)

X=Y =>disty =0
Ol - { > disty

X#Y =>disty =1
3.3.2.4 Choix du nombre k des proches voisins

Le nombre (K) représentant le nombre de voisins, a prendre en considération, est le
parametre critique dans la méthode des kppv, étant donné son impact sur la décision dans le
processus de classification. La plus faible valeur que peut prendre k est 1, ce qui simplifie le
probléme, car 1’algorithme procede a la recherche de, seulement, le voisin le plus proche pour
affecter sa classe au point a classer. Cette méthode est retenue comme cas particulier des
kppv, mais de cette maniere, si la base est bruitée, elle peut compromettre, d’ou cette
approche de vote par des voisins les plus proches, ou le nombre k est augmenté pour

minimiser 1’effet de bruit.

L’augmentation de K, pour appliquer cette derniere alternative, réduit les erreurs de
classification, évidlemment avec un colt en temps supérieur. Cependant, dans le cas ou
I’ensemble d’apprentissage est biaisé, un inconvénient de la méthode est quand méme mis en
évidence. En fait, les individus appartenant a la classe majoritairement présente dans la base
sont, probablement, majoritairement proches voisins, et vont ainsi, dominer la décision dans

la classification, étant donné leur grand nombre.

Par conséquent, le choix optimal de I’hyperparameétre k repose sur la connaissance de
la base d’apprentissage, et 1’évaluation des résultats obtenus par I’application de différentes

valeurs.

Plusieurs approches de validation peuvent étre appliquées. Parmi elles, la validation

croisé€e « k fold cross validation », qui se base sur le taux d’erreur de test.
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Pour une valeur K (de KNN) choisie, 1’échantillon de données est aléatoirement
subdivisé en k partitions de tailles équivalentes (figure 3.9). La premiere subdivision est
extraite pour servir de partition de test, et le reste servira pour 1’apprentissage. L’erreur de
classification est alors enregistrée et 1’opération est répété k fois, avec a chaque fois, le
changement de la partition de test pour se retrouver en final avec k valeurs de taux d’erreur de
test calculées. Leur moyenne est retenue pour représenter 1’erreur globale résultant de

I’utilisation du K (KNN) choisi [131].

Partition 1 Partition 2 Partition 3 ....... Partition K
L | L J
. I . . T .
Validation Estimation
T 5 -
| |
- |
< n I | )
p I |
: -
y i

Fig. 3.9 : Répartition des données pour la validation avec « k-Fold cross
validation »

La sélection du nombre de voisins K est effectuée apres le test de plusieurs valeurs
dont I’erreur aura été évaluée par « k-Fold cross validation ».

0.13

012 |
011 |
0.10
0.09 |
008 |
0.07 |

0.06 |

0.05
0 10 20 30 40 30

Fig. 3.10 : Exemple de sélection de K optimal sur la base de la validation
croisée
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3.3.2.5 Algorithme

Hypothéses : Données d’apprentissage : X773 = xJrain ylrain . = yTrainy . Classes des données

d’apprentissage : ZTrain = gIrain zTrain . - gTrainy . Données de test: XTest = xTest xTest = xTesty.
Nbre. des plus proches voisins : K>1

Pouri=1 am faire

Pour j=1 an faire
Calculer la distance Euclidienne d(Xl-TeSt, XJ-TTai"),
d] — d(XiTESt, X{ruin)

Fin
% Calcul de la classe z]™*™

Test
i

% Trouver les K-ppv de x

% Trier les distances d; selon un ordre croissant pourj =1, ..., n
9% Récupérer en méme temps les indices IndVoisins avant le tri des dj

% Récupérer les classes des K premiers ppv a partir des indices IndVoisins et en trouver
la classe majoritaire

Ck=0 (k=1 .,K)

Pour k=1 a K faire

Ind_voisins,= IndVoisins ;

h = zTrain
— “ind_voisinsk

Ch = Zp41
Fin

Test

% Trouver la classe du ppv de x;

% (la classe majoritaire de celles de ses K-ppv)

Train _ K
z; = argmaxi_,Cy,

Fin

3.4 Conclusion

Les systemes de vision sont les solutions basées sur des calculateurs et prévus pour
I’automatisation de 1’exécution d’un ensemble de tiches aussi complexes les unes que les
autres. Ils doivent, par conséquent, étre dotés d’algorithmes efficaces pour la prise en charge
de la partie intelligente de 1’application, et pouvoir ainsi répondre aux exigences de précision,
d’efficacité et de temps de réponse. Le domaine étant attrayant, a plus d’un titre, et des efforts

ont été déployés depuis des années en matiere de développement et d’expérimentation de

toute une variété de techniques.
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Ainsi, dans une procédure d’inspection des produits par vision, trois types de taches
sont généralement exécutées au niveau analyse et traitement des images : I’extraction des
caractéristiques discriminantes, la classification et fréquemment la nécessaire réduction des
données. Le présent chapitre a été consacré a la présentation de quelques méthodes, parmi
celles devant prendre en charge ces trois types d’opérations. L’objectif est de comprendre le
role et principe de chacune d’elles, d’avoir un apercu sur les bases mathématiques qu’elles
utilisent et surtout d’en saisir le fonctionnement pour identifier les parametres clés dans le but

d’une utilisation optimale.

Les méthodes exposées sont a la base des travaux réalisés et présentés dans le
chapitre suivant. Par I’application de différentes approches, des expériences ont été menées
dans la détection et la classification des défauts de surface des produits plats en processus de

laminage a chaud de I’acier.

89



Etude expérimentale et comparative

Chapitre 4
Etude expérimentale et comparative

4.1 Introduction

Aujourd’hui, la tendance est au contrdle en ligne, pratiquement a tous les niveaux
du processus de fabrication des produits, pour permettre 1’identification de toute anomalie
en temps opportun et éviter des colits supplémentaires induits par la perte des matériaux, et

par le temps et I’énergie consacrés au traitement des non-conformités.

Cette tendance, continue a booster les efforts en matiere de développement et
d’applications. Les travaux sont généralement menés dans des universités ou des
institutions de recherche, et font 1I’objet de publications sur de nouvelles méthodes et sur
des améliorations apportées a celles existantes ; ou sont effectués dans le cadre de relations
commerciales, pour la réalisation de projets entre organisme de recherche et entreprises
industrielles. Les informations a ce niveau ne sont pas, toujours, mises a disposition ou ne
présentent pas les détails quant aux techniques appliquées dans la détection et la

classification des défauts, sans doute, pour des raisons de propriétés intellectuelle.

Partant de la synthese sur les méthodes utilisées dans différents domaines de
I’inspection industrielle des produits et les principes de quelques techniques, présentés
dans les chapitres précédents, nous proposons, dans le présent chapitre, des nouvelles
approches pour la détection et la classification des défauts de surface des bandes d’aciers
laminées a chaud en essayant daméliorer les résultats raportés, jusque la, dans de récents
travaux dans le domaine, et nous réévaluons 1’efficacité des approches proposées par

rapport aux défauts du produit fabriqué localement.

Ce chapitre porte sur quatre sections. La premiere concerne 1’évaluation
d’approches globales dans la création de vecteurs, pour la description des images des
défauts. Tandis que la nouvelle approche, proposée en section deux, est basée sur la
combinaison d’un descripteur, jusqu’alors utilis€é en biométrie, avec des méthodes de

réduction des données pour identifier, de maniere efficace, les défauts de surface de
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produits plats laminées a chaud. L’extension de cette approche a une version multi-
résolution est présentée dans la section suivante. Ces approches sont appliquées, a des fins
de comparaison, sur une base de défauts de référence, qui a servi dans des travaux ayant
fait I’objet de publications. Nous réévaluons également ces approches, dans la section
quatre de ce chapitre, sur une base de données que I’on a composée avec des images de

défauts des produits plats laminés a chaud, et collectés sur une ligne de production locale.

4.2 Approches globales dans la classification des défauts des
produits plats en acier

Dans toutes les approches introduites au chapitre 2, I’extraction de caractéristiques
discriminantes des images est une étape indispensable, et cela quelque soit le domaine
industriel d’application. A cette fin, de grandes quantités d’information, dont le support est
I’image, doivent Etre traitées et analysées. Leur taille présente généralement une contrainte
en termes de ressources et de délai de traitement. Selon la nature du contenu des images,
des vecteurs de description, avec taille appropriée, peuvent étre construits sur la base de
propriétés bien définies (moyenne, €cart type, moment d’ordre 3, entropie, etc.), et
directement extraites de 1’image prétraitée. Mais dans des cas plus complexes, I’on doit
procéder a des opérations de filtrage ou de transformations locales, pour mettre en
évidence d’autres caractéristiques plus élaborées (rechercher de zones d’intérét, contraster
des bords, etc.), ce qui impose, dans un second temps, des opérations de réduction des
données. Ces dernieres se basent essentiellement sur le changement de la représentation
des données, tout en gardant 1’essentiel de 1’information, et en minimisant la redondance.
Deux méthodes des plus connues sont largement utilisées dans ce domaine. L’analyse par

la composante principale, décrite au chapitre 3 et I’analyse discriminante linéaire.

Dans cette premiere approche de classification des défauts de surface de produits
laminés a chaud, ces deux méthodes, dont les propriétés sont différentes, sont utilisées pour
I’extraction de caractéristiques des images.

4.2.1 Analyse discriminante linéaire

4.2.1.1 Principe

Tandis que I’ACP procede a la projection des données sur des axes qui permettent

leur meilleure description, et n’exigeant pas de connaissances préalables sur leurs
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différentes classes, le changement d’espace, avec 1’analyse discriminante linéaire, consiste
a rechercher les axes qui séparent les classes lors de la projection. Cependant, la
connaissance des classes d’appartenance des données est, dans ce cas, nécessaire [132].

& I
X3 X

v

=
Xy %

(a) (b)

Fig. 4.1: Directions de projections avec (a) : PCA et (b) : LDA de
meilleure séparation des classes

Ainsi, le principe de LDA est la maximisation de la dispersion ou de
I’éparpillement interclasse “the between-class scatter matrix”, et la réduction de la

dispersion intra-classe “the within-class scatter matrix”.

4.2.1.2 Procédure de I’Analyse discriminante linéaire « LDA »

Les images sont transformées en vecteurs et sont rassemblées dans une grande
matrice I'. L’image moyenne ¢ est calculée, ainsi que I'image moyenne ¢ de chaque

classe.

9o, = o T Vi (36)
Chaque image 'y de chaque classe ¢; est recentrée par rapport a la moyenne. On
obtient alors une nouvelle image o :
Di =Yk~ P, (37)
Les matrices de dispersion sont calculées comme suit :
- La Matrice de Dispersion Inter-Classe (Sp)

Sp = Xic1(@c; — ) (@, — @)T (38)

- La Matrice de Dispersion Intra-Classe (Sy)

Sw = Xiee Xpee, (Vi — 0c) (Vi — pc)” (39)

échantillon de la classe ¢; , ¢.: le vecteur moyen de la classe ¢; , ¢: la

Avec yi: le Kieme
moyenne globale de tous les échantillons, c¢: le nombre de classes et gi: le nombre

d’échantillon de la classe ¢; .
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L’objectif du calcul de ces matrices est leur utilisation dans le but de maximiser les
distances interclasses (Sp), tout en minimisant les distances intra-classes (Sw). Ce qui
revient a retrouver une matrice optimale de transformation W, maximisant le critere

d’optimisation de Fisher J(W). Donc W est optimale pour :

wT.spw
wT.S,w

Wopt = argmax( ) = [Wy, Wy, .., W] (40)

Ce probleme est ramené a un probleme de recherche des vecteurs propres de la matrice :
St Sp (41)

Ainsi, la projection vectorielle d’'une image apprise et réajustée par rapport a la moyenne ¢;
est définie par :
g(@) =W o (42)

Et la phase de reconnaissance d’une image test passe par sa projection dans le nouvel
espace :

gl@) =W @ (43)
Pour, ensuite, évaluer sa distance par rapport aux images du modele, avec :

dy, = llgey) — glenll (44)
4.2.2 Extraction des caractéristiques des défauts

En dépit de I'inexistence de standard de défauts des produits plats, sans doute vu
leur propriétés aléatoires (cf. Chap. 2), les défauts sont depuis toujours détectées, analysés
et catégorisés grace a I’expertise humaine. En plus de leur utilisation dans le cadre de
diagnostic de la ligne de production pour la prise de décision d’intervention, ces données
sont souvent exploitées pour servir de références aux systeémes automatisés de

classification.

La présente application traite des défauts de surface dont le type ou la classe est
bien connue. Une telle disponibilité de connaissances préalables sur les défauts est un
acquis important, qui permet d’opter pour une classification supervisée, dont les résultats

sont souvent meilleurs qu’avec la classification non supervisée..

La méthode appliquée, dans cette premiere approche supervisée, est exécutée en
deux temps: une phase d’apprentissage pour la caractérisation des images des défauts, puis

leur classification dans une seconde étape. Les deux méthodes (PCA et LDA), citées
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ci-dessus, servent un double objectif, qui est la réduction des données et I’exploitation de

leurs composantes, les plus significatives, en tant que caractéristiques de discrimination.

Ainsi, le schéma appliqué tire profit des deux techniques, a la fois, pour dépasser
les insuffisances de chacune, telle que la non inversibilité de la matrice de dispersion intra-

classes, quand le nombre d’échantillons est bien plus supérieur a leur taille [133-134].

Una matrice global I' est créée, regroupant des vecteurs de dimensions n x m qui
représentent toutes les images de la base de données. Une matrice d’apprentissage Tr de
taille (n x m) x A est prélevée a partir de I', de manicre aléatoire, et telle que chaque classe

soit représentée par le méme nombre de vecteurs.

Comme illustré sur le diagramme de la figure 4.2, pour cette partition
d’apprentissage Tr, I’algorithme PCA est, tout d’abord, appliqué avec la normalisation des
données. Ce qui résulte en un sous-espace Wyc,, avec un niveau de réduction des données

retenu a environ 80% (recommandé a 75% dans [112].

Wyca = argmax|WTCW| = [w; wy, .., wy] (45)
Ou C : est la matrice de covariance de Tr et w; (1, 2, ..., N): sont les N<A vecteurs propres

retenus.

Dans une seconde étape, une procédure LDA est appliquée. Mais au lieu d’employer les
matrices de dispersion, telles que définies plus haut, elle utilise leurs projections
respectives sur le nouveau sous-espace déterminé par PCA, pour la recherche de Wy, la
matrice de transformation optimal de LDA, définie par le critere de Fisher, comme suit :

WIWLaSpWpcaW
T
WTWpcaSwWpcaW

Wrig = (46)

Avec VI/;,TcaSprca et WpTcaSWWpca sont respectivement les projections des matrices S, et

S,, dans I’espace PCA.

Dans I’étape suivante, le nouvel espace, obtenu par LDA, est utilis€¢ pour la
projection des images de la partition de test, donnant ainsi, les vecteurs caractéristiques des
images de défauts. Le diagramme de la figure 4.2, résume la procédure appliquée dans le

calcul du modele.
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Images d’apprentissage ) Détermination moyenne Détermination
Tr (nxm, A) des échantillons_images et]— espace PCA et }
Centrage réduction
Normalisation
Determination des Calcul matrices de
L vectors moyens de |9 dispersion intra et inter- || Projection Sy et S, 4—,
chaque classe classes (Sp,Sy) dans espace PCA
. 2
Calcul modele LDA base
PCA avec nouvelles
matrices Spp, and Sy,

Fig. 4.2: Diagramme de présentation du concept LDA basée sur PCA
pour la réduction de I’espace des données

Dans I’étape de classification, les distances de similarité sont calculées pour
labelliser tous les défauts étudiés. Cette opération est effectuée avec deux techniques de
classification supervisée. La méthode non paramétrique des K plus proches voisins (avec
k=3), basée sur la distance euclidienne, et 1’algorithme “multi-class SVM”, avec la

fonction noyau “Radial basis Kernel function Rbf”.
« Base de données

Afin de procéder a I’évaluation des méthodes objet de cette étude, une base de

données du fond documentaire d’une unité de recherche a été exploitée (figure 4.3).

Fig. 4.3: Images de défauts de surface de la base de données expérimentale Urasm-
CRTI. Un type de défaut par ligne: Calamine, Criques, Griffes, Inclusions et trous. Les
colonnes représentent les variantes de chaque type de défaut.
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Cette base de données expérimentale est a l’origine composée d’images de
différentes tailles, dont certaines sont en couleurs. Afin de I’exploiter, les images ont subi
des traitements qui ont consisté a les tronquer pour en uniformiser la taille a 1024x1024, a
les convertir en niveau de gris, les filtrer et en réduire, de nouveau, la taille a 200x200
pixels. Elle est, ainsi, composée de cinq types de défauts de produits laminées a chaud

(Calamine, Criques, Griffes, Inclusion et trous), et compte 108 variantes de chaque type.

4.2.3 Résultats et analyse

Le tableau ci-dessous montre les résultats obtenus avec 1’application de différentes
combinaisons d’extracteurs de caractéristiques et de classifieurs. Les indications figurant a
ce tableau représentent la moyenne de 100 taux d’identification, calculés pour chaque
méthode appliquée sur la partition de test utilisée pour la validation. Ce nombre d’essais
permet une meilleure appréciation du taux atteint dans la classification. L’écart type est

calculé pour donner un apercu sur la dispersion des scores enregistrés.

Tableau 4.1:Taux d’identification des défauts de surface (Base de données Urasm-CRTT)

Descripteur Classifieur Taux(%)
PCA KNN 50.13+0.02
PCA SVM 43.11£0.02
Gabor_PCA KNN 81.70+0.03
Gabor_PCA SVM 50.35+0.02
LDApca KNN 70.76+0.03
LDApca SVM 48.84+0.03
Gabor_LDApca KNN 78.14+0.03
Gabor_LDApca SVM 68.28+0.06

La premiere constatation, qui ressort de ce tableau, est la pertinence de la
combinaison de PCA et LDA qui regroupe I’avantage de la description des données par
PCA, et les propriétés de séparation des classes grace a LDA. Lorsque 1’on analyse les
résultats, on voit bien qu’avec le méme classifieur KNN, le niveau d’identification passe

de 50% avec PCA seule a 70% avec LDA basée sur PCA.
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L’identification avec le classifieur SVM multi-classes, utilisée avec une fonction
noyau « radial basis Kernel function », a donné des résultats modérés dans toutes les
combinaisons. En plus de ces taux inférieurs a ceux avec KNN, les délais ont été plus

longs.

Avec plus de 78%, les combinaisons utilisant un filtrage de Gabor, paramétré de
maniere optimale avec 8, 5 et 64, respectivement valeurs du nombre d’orientations,
d’échelles et facteur de réduction de I’image, affichent les meilleur scores. Ces niveaux

atteints, dénotent I’importance des opérations préalables de filtrage.

Les courbes, sur la figure 4.4, démontrent la pertinence du traitement pouvant
capturer le maximum de variations dans I’image. Les scores enregistrés, pour les méthodes
utilisant le filtrage, dépassent ceux des autres méthodes, qui se basent uniquement sur des
méthodes globales, et cela méme avec des partitions d’apprentissage de taille réduites. On
note sur ces courbes le dépassement de Gabor_PCA pour une taille d’apprentissage de
50%. Les erreurs de classification, quant a elles, peuvent étre expliquées par la présence
d’images présentant d’importantes variabilit€s, notamment d’illumination, dans les

partitions d’apprentissage, qui sont choisies de facon aléatoire.
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Fig. 4.4 : Représentation de I’évolution du taux moyen de classification des défauts en
fonction de la taille de la partition d’apprentissage (Base de données Urasm-CRTI)
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4.3 Approche basée sur les caratéristiques statistiques
binarisées « BSIF »

Partant de I’hypothese que la surface métallique (laminée) est plutdt a texture
réguliere et homogene, toute irrégularité est, trop souvent, synonyme d’anomalies, qui ont
tendance a rompre cette homogénéité locale (zone a défaut). Les défauts de surface ont,
justement, souvent été considérés comme étant un probleme de texture, et beaucoup
d’études ont eu a traiter ce probléme de ce point de vue. Ainsi, pour I’identification des
défauts de surface des laminés a chaud, une nouvelle approche est proposée dans cette
section. Elle est basée sur une combinaison efficace d’outils, et faisant appel a ce concept
de texture de I’image qui est analysée, en utilisant une récente méthode de description par
les caractéristiques statistiques binarisées “Binarized statistical image feature: BSIF”. A ce
jour, cette méthode n’a connu d’utilisation que dans quelques applications dans le domaine
de la biométrie [135-137], et a été estimée comme étant une méthode efficace dans le
codage de la texture de I’image. Cette méthode fait usage de filtres créés a partir d’images

naturelles.
4.3.1 Apercu sur la méthode de détermination des filtres

Contrairement aux méthodes, d’usage fréquent, ou des filtres sont définis
manuellement, ceux employés dans les descripteurs BSIF [135], et utilisés dans cette

étude, sont basés sur I'information statistique extraite a partir de 13 images naturelles

[112]. Ces filtres sont déterminés comme suit :

La convolution d’un filtre avec une image décrit chaque pixel sur la base de son
voisinage. En admettant qu’une image soit subdivisée en blocs de taille m x m, et un filtre
Fi, de taille égale, la réponse du filtre est déterminé par le produit de leur vecteurs

respectifs, donnant la valeur de chaque pixel :

h; = fT.x (47)
Ainsi 'utilisation de n filtres permet d’avoir un vecteur de n réponses filtrées, qui

sont statistiquement indépendants, grace aux filtres adéquatement choisis.

h =F.x (48)

Ou F est une matrice nxm? qui regroupe tous les filtres.
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Pour calculer cette matrice, elle est supposée étre le produit de deux matrices

particulieres. On peut écrire d’apres 1’équation (48.)

h=M.P.x=M.y (49)
Ou M est une matrice orthogonale a estimer, P une matrice de prétraitement, et les
deux matrice sont respectivement calculées par les algorithmes « Independent Component

Analysis: ICA » et « Principal Component Analysis: PCA ».

En pratique, pour I'utilisation de 1’algorithme PCA, une partition d’apprentissage
est crée a partir de blocs d’images naturelles, choisis aléatoirement et centrés autour de la

valeur zéro. Leur matrice de covariance est calculée et décomposée selon la formule :

C=U.D.UT (50)
Avec D : La matrice diagonale des valeurs propres organisées dans I’ordre

décroissant.
Cette matrice est utilisée pour le calcul de la matrice de prétraitement, définie comme suit :

P= (DY2U")y (51)
Et dont les éléments sont les composantes principales, calculées sur la base des n

valeurs propres les plus significatives (les premieres) de la matrice D, et normalisées.

L’étape suivante concerne 1’estimation de la matrice orthogonale M. Tenant compte

des équations (49 et 51), on peut exprimer :

y=M"Lh (52)
Ou M est déterminée par I’algorithme ICA.

Finalement, la matrice F est calculée a partir du produit des matrices P et M.

La figure 4.5 représente un échantillon de filtres qui sont extraits en moyen de la
procédure énoncée, et a partir de plusieurs lots de blocs d’images de tailles différentes

prélevées des images naturelles.

99



Etude expérimentale et comparative
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Fig. 4.5: Set de filtres prédéfinis, de taille 7x7 (nombre=12)

4.3.2 Description de D’extraction des -caractéristiques par filtres
prédéfinis

Pour la détermination de la description locale d’une image, la procédure BSIF,
illustrée a la figure 4.6, est appliquée. Elle consiste en premier a appliquer un set de filtres
nxm? (c.a.d. un ensemble de filtres de mé€me taille, tels que présenté ci-dessus) a un bloc
d’image X, de taille mxm, et attribuer, dans un deuxieme temps, a la réponse filtrée un
code binaire basé sur un seuillage a zéro comme montré dans 1’équation (53).

{B=1 sifT >0

) (53)
B =0 siautre

Filters set 3x3xn

511"'513—‘
1b1-bys
" -j‘a Image patch x Responses
S3l : ) “_ |3 x“...xls vector
\b“' N P R,] [1]
a3p 733
n ——
317 X33
4 R, |0
. ' X [xypxggxgpexg x| =L | =
fun =~ ke IR, | [1]

Fig. 4.6: Diagramme de codage par BSIF de pixel central d’un patch d’image

100



Etude expérimentale et comparative

4.3.3 Méthodologie d’application de I’approche proposée

Pour I’identification des défauts de surface de bandes d’acier, laminées a chaud,
I’approche appliquée est constituée de trois étapes, comme illustrée a la figure 4.7. Les
images de défauts sont tout d’abord filtrées par BSIF. Cette opération a pour objectif de
rendre I’information pertinente, contenue dans 1’image, plus évidente pour les étapes

suivantes qui sont I’extraction des caractéristiques et la classification.

- . Partition Extraction de
Sélection de & apprentissage caractéristiques
filtreset PP T g PCA/LDA
Convolution & Classification des
: Binarisation défauts
Base des Images

p \ 4 I
de défauts ¢ —

= Partition de test ||  Projection des

images codées

Fig. 4.7: Schéma de I’application d’identification des défauts des bandes d’acier
par I’approche basée sur BSIF

L’opération de filtrage consiste a convoluer I’image de défaut entiere de taille z x z
avec le masque de chaque filtre F; de taille mxm, a binariser la réponse et a affecter un
poids a la réponse binarisée. Ces opérations sont répétées autant de fois, selon le nombre n
de filtres contenus dans la sélection considérée, pour obtenir, en fin, un code binaire pour
chaque pixel de I’image. La valeur finale de chaque pixel de I’'image est alors obtenue par

la sommation de toutes les réponses binarisées et pondérées, selon 1’équation suivante :

Valyix = ZiL,[Code(Conc (F},X)).20 D] = 3L (B,.20D) (54)
Ou n et 1 sont respectivement le nombre de filtres et I’ordre de chaque filtre dans la

sélection choisie.

Cette procédure est appliquée a toutes les images de la base de données utilisée
dans 1’évaluation de I’approche (comptant z images). Un exemple de I’aspect transformé

des images de défauts filtrées par BISIF est présenté a la figure 4.8.
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Fig. 4.8: Images de défauts transformées selon la procédure BSIF. Un type par ligne: Calamine,
Criques, Inclusions, Piqires, Griffes, Calamine résiduelle. 2eme ligne : Les images
correspondantes transformées par la sélection de filtres 7x7x12

La propriété d’invariance de 1’histogramme a la rotation et a la translation ainsi que
le faible temps de calcul font de cet outil un moyen efficace pour la représentation, par un
seul vecteur, des propriétés statistiques de 1’image. Ainsi les valeurs des pixels des
nouvelles images codées, ci-dessus Xj, sont respectivement traduites en histogrammes H;,
de taille 2" et normalisés a [0 1], et qui sont ensuite concaténés dans une matrice globale H,
définie par :

H = [H{,H,, ..,H,, | (55)

Avec z, définissant le nombre d’images traitées.

4.3.4 Application

Typiquement, en processus de laminage, les divers défauts de surface sont
d’occurrence aléatoire, de différentes natures, formes et tailles. Ce qui explique que, dans
ce type d’applications, seuls quelques défauts ont fait, a la fois, I’objet d’analyse pour leur
détection et classification, tel que rapporté dans de nombreuses études. La sélection du

type de défauts étudiés dépend des exigences spécifiques de chaque application.
4.3.4.1 Description de la base de données

Pour I’application de I’approche proposée et son évaluation, la base d’images de
défauts de “NothEstern University: NEU” [19], présentée a la figure 4.9, a ét€ employée.
Elle est composée d’images en niveau de gris représentant six types de défauts, parmi les

plus fréquents en processus de laminage a chaud, et avec 300 variantes de chaque défaut.
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Fig. 4.9: Echantillons d’images de défauts de surface de la base de données “NEU”. Un type par
ligne: Calamine “Patches :Pa”, Criques “Crazing : Cr”, Inclusions : In, Piqires “Pitted surface :
PS”, Griffes “Scratches : Sc”, Calamine résiduelle “Rolled-in-scale :RS”. Les colonnes
représentent les variantes de chaque type de défaut

Les échantillons présentés concernent les défauts suivants : Calamine en plaque
“Patches (Pa)” : Surface qui n’est pas completement débarrassée de plaque d’oxyde par un
processus de décapage défaillant; les criques “Crazing (Cr)” : De fines fissures de
laminage visible a la surface de la tole sous forme de réseau; Les inclusions “Inclusions
(In)” : Des particules non métalliques incrustées dans la surface a la surface; Les Piqlres “
Pitting /Pitted surface (PS)” : Surface partiellement ou compleétement rugueuse, et au pire
ressemble a une peau d’orange résultant d’attaque chimique ; Les griffes “Scratches (Sc)” :
Sillons et encoches, dus a ’arrachement de maticre, causé par la machine, et pouvant
parfois contenir des inclusions de calamine ; et le dernier défaut, la Calamine résiduelle

“Rolled-in-scale (RS) ”: Traces de calamine incrustée a la surface et laminée avec le métal.

Acquis avec une taille d’image de 1024x1024, et réduites a 200x200 pixels, les
images ci-dessus comportent plusieurs variabilités, telles que 1’orientation, la taille et le
niveau d’intensité qui peut étre le résultat d’un éclairage hétérogéne en milieu industriel.
Le nombre et types de défauts, ainsi que leurs variantes, font de ces images une base de
données tres représentative du résultat de l’interaction de la machine de production

(laminoir) et la matiere premiere en entrée (brame).
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Ainsi, ces défauts de surface peuvent étre, comme montrés sur la figure ci-dessus,
d’apparence compacte et localisés sur la surface du métal, avec des bords relativement
marqués, tels que les défauts de calamine et griffes, ou minuscules, dispersés et affectant la
surface entiere, tels que les piqlires ou les fissures. Etant donné cet aspect hétérogene,
I’image entiere est considérée comme étant une zone d’intérét. Il n’a pas été jugé
nécessaire, ni de réduire davantage la taille des images, ni de supprimer de quelconques
zones de I’'image, supposées inutiles. Dans notre application, la taille de 200x200 des
images représente un bon compromis entre la quantité d’information et les temps de

réponse. Avec ces propriétés, elle représente, également, une bonne base de comparaison.
4.3.4.2 Réduction des données et calcul des similarités

Dans la plupart des méthodes d’analyse des données, notamment 1a ou la taille est
conséquente, la recherche de nouvelle représentation de ces données, avec le moins de
perte d’information possible, est une étape importante, voire indispensable. Nos
histogrammes, résultant de 1’application des filtres prédéfinis (cf. 4.3.3) ont une taille de 2"
pour un nombre de filtres de 12, et la matrice globale composée de ces histogrammes
compterait 1800 colonnes, pour un usage de I’ensemble des images de la base. La
réduction de la taille de la partition, qui peut aller jusqu’a 75%, permet le gain en temps de
traitement, et une mobilisation moindre des ressources en termes de mémoire. Le schéma
simplifié de la réduction des données (figure 4.10) est repris, dans cette section, pour

préciser les données d’entrée.

Partition d’images Détermination des vecteurs | |Détermination espace PCA,

d’apprentissage codées- [ moyens de tous les N normalization
BSIF Tr (zn A) échantillons et vecteurs Détermination de I’espace
’ moyens des classes LDAc.

Fig. 4.10: Schéma simplifié des étapes de la réduction des données par LDApca
Ainsi, un nombre A de vecteurs sélectionnés de manicre aléatoire est prélevé, a
partir de la matrice H, de maniere a représenter toutes les classes, et est organisé en matrice

d’apprentissage Tr [2", A].

La méthode LDA_., combinant les deux techniques les plus utilisées en réduction
de I’espace des données, et exposée dans la premiere approche, est employée pour réduire

cet espace des vecteurs BSIF.
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Avant de passer a la phase de classification, les histogrammes BSIF des images de
la partition de test sont projetés dans I’espace LDA,, , pour faire ’objet de comparaisons

avec les vecteurs d’apprentissage.

L’identification est effectuée par les classifieurs KNN (avec K=3), basé sur la

distance euclidienne, ainsi que SVM multi classes avec la fonction noyau « Rbf ».
4.3.5 Résultats obtenus

Dans le but d’implémenter la sélection de filtres la plus appropriée a I’application,
tous les filtres, prédéfinis [135], ont fait I’objet d’évaluation. Leur application sur la base
de données « NEU » a révélé que certaines sélections conviennent mieux que d’autres, tel
que montré dans la figure 4.11. Ainsi, la sélection de filtres 7x7x12 a été, celle, retenue

pour le codage des images, et les tests avec les deux classifieurs.
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Fig. 4.11: Taux d’identification avec différentes sélections de filtres, appliqués a la
Base de défauts NEU
En outre, pour la validation des résultats, la méthode “tests et validation/holdout
method”, qui consiste a répartir toutes les données utilisées, en deux sous-échantillons avec

un rapport des partitions apprentissage/test théoriquement de 60/40%, a été employée.

Cette méthode a été appliquée avec un rapport de 50/50%. Le nombre
d’échantillons, ainsi obtenus pour chaque partition, est de 900 vecteurs, a prélever de
maniere aléatoire de la matrice H. Vu les nombre trés important de combinaisons

possibles, cette opération a été effectuée 100 a 500 fois. Ainsi, les résultats, ci-apres,
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représentent la valeur moyenne des scores obtenus aprés chaque nouveau partitionnement
et exécution de 1’algorithme (réduction et classification). Ce nombre important d’essais
permet d’évaluer I’algorithme en termes de précision et de fiabilité, par rapport aux

différents choix des paires de partitions (Apprentissage/Test).

Le tableau 4.2 résume les taux d’identification obtenus avec les différentes
méthodes, ainsi que les écarts types correspondants (St), qui caractérisent la dispersion des

différents scores, et permettent de se faire une idée sur la robustesse de chacune d’elles.

Tableau 4.2: Taux d’identification des défauts de surface (Base de données “NEU”),
Partition App. /Test : 50/50

Descripteur Gabor_LDA Gabor_LDA BSIF_LDA BSIF_LDA BSIF_PCA
Classifieurr KNN SVM KNN SVM KNN

Taux (%) 86.63+1.11 88.36+1.01 99.18+0.30 84.64+1.14 94.92+0.75

4.3.6 Analyse des résultats

La réduction des données par la méthode PCA, testée dans notre évaluation, a
montré un résultat relativement bas, malgré son utilisation sur des données codées
préalablement par BSIF. On a conclu qu’elle occasionne trop de perte d’information, et
que son score ne s’améliore pas avec les différents niveaux de réduction des données. Ce
qui justifie ’emploi de la méthode de réduction, a double projections, assurant une

meilleure discrimination des caractéristiques.

Avec le plus haut taux d’identification des défauts (99.18) et le plus bas écart type
St (0.30), notre approche basée sur le descripteur BSIF, avec la méthode a deux projections
PCA-LDA et le classifieur KNN, constitue la combinaison (BSIF_LDA_KNN) la plus

performante, comparée aux autres méthodes.

A noter que le classifieur, basé sur le plus proche voisin, qui est un algorithme
relativement simple, mais dont 1’efficacité a été prouvée, est largement employé dans ce
type d’application (cf. chap. 2). Dans cette classification, avec une partition
d’apprentissage équilibrée (pas de classe dominante), le choix du classifieur KNN est
motivé par le concept de vote dans cet algorithme qui est supposé neutraliser 1’impact

d’éventuel bruit, et par conséquent, minimiser les erreurs de classification ; et dans notre
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application, ce classifieur a permis I’amélioration du résultat final. Cette combinaison

représente également le meilleur choix du point de vue temps d’exécution.

Tel que rapporté dans plusieurs études, SVM multi-classes combiné a d’autres
extracteurs de caractéristiques donne des résultats satisfaisants. Son utilisation, avec
BSIF_LDA dans cette étude, a aboutit au plus bas taux (environ 84%) dans I’identification
des six défauts, malgré son paramétrage optimal. Les investigations, sur ce classifieur,

n’ont pas été davantage poussées, car déja a ce niveau, sa version multi-classes semble

nécessiter un temps de calcul plus important que le deuxieme classifieur.

Le filtrage de Gabor est une autre technique de transformation de 1’image pour
créer un descripteur des variations locales. Ce filtrage a été largement utilisé dans
I’industrie du métal pour la détection des défauts de surface (principalement sur des tdles

fortes et des brames [91-92, 138-139].

Pour la détection des diverses variantes de défauts de la base de données NEU, la
technique a été utilisée avec un paramétrage optimal. Le banc de filtres, créé avec les
valeurs de 8, 5 et 64, respectivement le nombre d’orientations, d’échelles et facteur de
réduction, ainsi que 1’utilisation de la réponse globale (partie réelle et imaginaire), a permis
I’atteinte d’un taux de classification modéré avec SVM et sensiblement moins avec KNN,

comme mentionné dans le tableau 4.2.

Avec I’emploi des 40 filtres pour cerner le maximum de variantes des défauts, la
principale limitation rencontrée, avec cette méthode de filtrage, est la quantité de données.
Malgré la réduction de la taille des images a 128x128 pixels avant filtrage et I’utilisation
d’un autre facteur de réduction (64) apres filtrage, la dimension des vecteurs maintenus
restait importante, comparée a celles des vecteurs BSIF, ce qui représente une contrainte en

termes de temps de traitement et d’espace mémoire.
« Variation de la taille de la partition d’apprentissage

Dans le but de mieux apprécier I’efficacité de la combinaison proposée, des courbes
de performance retracent, sur la figure 4.12, le comportement de chaque méthode en
fonction de la taille de la partition d’apprentissage. On constate que, quelque soit cette

taille, la méthode proposée dépasse constamment les autres méthodes.
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Fig. 4.12: Représentation de 1’évolution du taux moyen de classification en fonction

de la taille de la partition d’apprentissage (App. BSIF, Base de données NEU)

« Matrice de confusion

La matrice de confusion du tableau 4.3 est créée pour 1’analyse des erreurs de
classification de la méthode proposée. Sur ce tableau le nombre de défauts classés se
rapporte a un taux de 99.22%, qui est le dernier score d’identification enregistré, parmi les
500 essais effectués avec une répartition apprentissage/test de 50/50%, et dont le taux

moyen est le plus haut au tableau 4.2.

Tableau 4.3: Matrice de confusion relative a la classification par
BSIF_LDA_KNN (Base de données NEU), T=99.22%,

Classes prédites

Cr In PS Pa RS Sc
Cr 150 0 0 0 0
g |m 3 146 1 0 0
8 lps o 2 148 0
1P 0 0 0 150 0 0
S |RS 0 0 0 0 150 0
SsC 0 1 0 0 0 149

Cette matrice indique que la bonne classification, a un taux de 100%, concerne trois
parmi les types de défauts étudiés, qui visiblement sont, parfaitement, discernables

comparés aux autres. Avec des erreurs de classification, parmi les 150 prédites (correct a
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97.33%), le défaut d’inclusions dépasse les 50% de I’erreur globale, tandis que le défaut de

piqires est identifié avec seulement deux erreurs (correct a 98.66%).

Ces deux derniers types de défauts semblent plus difficiles a détecter. A la base, ils
sont d’apparence plus complexe: forme et dispersion, ce qui explique la difficulté¢ de
trouver, correctement, la classe de certaines de leurs variantes, et d’un autre cOté,
I’éclairage peut également ne pas avoir facilité leur détection. Dans de telles applications,
méme avec un descripteur des plus efficaces, 1’éclairage doit normalement €tre assuré avec

le minimum de fluctuations (cf. Chap. 1).
« Comparaison des résultats

Concernant les études, qui ont été menées précédemment, et qui ont eu a évaluer
d’autres méthodes sur la méme base de données de “NorthEstern University NEU”, les
taux d’identification rapportés demeurent en deca de ceux de notre approche. Le tableau
4.4 présente quelques résultats de ces études, ot méme la taille de la partition

d’apprentissage est équivalente a celle utilisée dans notre application (App. /test : 50:50).

Tableau 4.4 : Comparaison des niveaux de classification des défauts

de la base de données NEU
Réf. Travaux Descripteur Classifieur Résultats (%)
Kenchen S."*! SCN SVM 98.60+0.59
Kenchen S."*’ AECLBP SVM 98.93+0.63
Kenchen S."*’ CLBP SVM 98.28+0.51
LiYi ! CNN CNN 99.05
Nouv. approche BSIF_LDA KNN 99.18+0.30

4.4 Approche multi-résolution pour la classification des
défauts

4.4.1 Principe

L’objectif premier dans les applications de détection et de classification des défauts
de surface des produits est de rechercher les traitements les plus appropriés, a méme de
permettre I’extraction des caractéristiques les plus discriminantes des défauts, et en faciliter

la classification. Le classifieur, quant a lui, doit &tre basé sur la procédure la moins
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complexe possible, tout en restant efficace pour pouvoir identifier les défauts avec la

précision requise, et avec des délais raisonnables, notamment en application temps réel.

Basé sur la description du voisinage de chaque pixel de I’image, I’opérateur BSIF,
exposé dans la premiere approche, utilise plusieurs filtres prédéfinis. L’une des sélections
de filtres (7x7x12) a été la mieux appropriée, vu les résultats satisfaisants obtenus.
Néanmoins, durant I’évaluation de 1’ensemble des jeux de filtres [135], d’autres sélections
(différentes par leur taille et leur nombre) ont montré des résultats non négligeables, voire
intéressants, pour susciter de I’intérét a étre appliquées dans une approche multi-résolution

d’extraction des caractéristiques des images.

4.4.2 Description de I’approche

Souvent, I’application d’un filtre a une image, pour quelques objectifs que se soit,
peut aboutir a d’autres effets indésirables. Utiliser un filtre de grande taille, pour
I’élimination du bruit et collecter de I’'information d’une large région de I’image, apporte
du flou aux bords des formes contenues dans cette zone, tandis qu’un filtre de taille
inférieure améliore les bords ot les variations en intensité sont brusques, mais sans pouvoir

capturer les variations a plus grande échelles, qui, pourtant, peuvent renfermer

d’importantes caractéristiques.

Ce probleme a été traité dans plusieurs études, et quelques approches multi échelles
robustes ont été proposées, telles qu’avec la méthode des motifs binaires locaux “Local
Binary Pattern: LBP”. A la base, la méthode utilise un voisinage de seulement 3x3 pixels
pour décrire le pixel ciblé dans I’image, et a montré quelques pertes d’information. Mais
dans les versions multi-échelles qui ont suivies, notées LBP(P,R), elle a permis de capturer
plus d’information avec un contenu basse fréquence. Ces variantes sélectionnent non
seulement différentes tailles de voisinage (R), mais aussi différents nombre de point (P)

“sampling points”, a prendre en considération [142].

La méme problématique est posée avec la base des filtres BSIF [135]. Chaque jeu
de cette base de filtres, de taille mxmxn, peut étre composé de n= 35, .., 12 filtres avec des
tailles pouvant prendre des valeurs variant de 3 a 17. Ainsi, employer un banc, composé de

plus d’un jeu parmi ces filtres, par exemple : “ 5x5x5, .., 17x17x5 ” ou “ 5x5x7, ..,
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13x13x7 7, pourrait permettre de capturer un maximum de fréquences spatiales basses
grace aux différentes tailles des filtres, et représenter les moindres variations dans le
voisinage du pixel considéré grace au nombre de filtres par jeu, qui détermine la résolution
du mot binaire (ex. n=12). Une telle combinaison de filtres, permet de disposer de vecteurs

caractéristiques plus représentatifs en termes de variations de la texture.
4.4.2.1 Procédure générale de détermination des descripteurs et de classification

Il est important de remarquer qu’avec certaines méthodes, telle que LBP, seule
I’image a traiter est le support d’information, puisque le codage des pixels se fait
uniquement a partir leurs voisinage respectifs. Tandis que les masques des filtres
prédéfinis, qui sont dédiés a la caractérisation des images de différentes textures, vont
jouer le role de révélateurs de la texture du défaut, démontrant une meilleure description du
pixel, qui est basée non seulement sur son voisinage, mais aussi sur une information
externe, tirée des images naturelles utilisées dans I’opération initiale de détermination de

ces masques de filtrage.

La procédure suivie, dans 1’application de 1’approche multi-résolution basée sur le
filtrage MRBSIF, est présentée a la figure 4.13. Elle consiste a des convolutions
successives de 1I’image avec les filtres de différentes tailles et résolutions, ainsi qu’un
seuillage a zero, et la pondération des réponses (Equation 54). L’étape suivante concerne la
sélection d’une partition d’apprentissage comprenant les images codées, et I’extraction des
caractéristiques les plus discriminantes, tout en réduisant la taille des données. Les images

de test subissent le méme traitement que celles de 1’apprentissage, avant la classification.
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Banc de filtres pré-définis

Classes des défauts de surface

5x5x12

TxTx12 17x17x12

Convolution & Seuillage a zéro

v v
Partition d’apprentissage Partition de test
Extraction caractéristiques{ Projection des images de
& réduction des données test codées MRBSIF

|l> Classification <;£|

Fig. 4.13: Schéma général de 1’approche multi-résolution (MRBSIF)

4.4.2.2 Evaluation des filtres

Le principe retenu en inspection par vision est qu’'un descripteur approprié,

discriminant les divers défauts de surface, va soutenir et faciliter le processus de

classification. Par conséquent, pour que le choix des filtres a appliquer soient pertinent,

I’on doit tenir compte, dans leur sélection, aussi bien des scores atteints en les employant

individuellement, que des aspects temps et espace mémoire en utilisant tout un banc de

filtres. A cet effet, tous les filtres ont été testés individuellement avec la base de données

NEU mentionnée précédemment. L’histogramme de chaque image est utilis€é pour la

classification par KNN, et les courbes représentées a la figure 4.14, montrent les résultats

obtenus en fonction de la taille des filtres, et en fonction du nombre de filtres utilisés dans

une sélection (représentant la résolution du mot binaire).
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Fig. 4.14: Evaluation individuelle de tous les filtres prédéfinis, appliquées a la base
de données NEU

Sur la figure, ci-dessus, la partie encerclée en (a) révele qu’avec I'utilisation de

filtres de petite taille (S3B5= 3x3x5 ou S3B6= 3x3x6), le codage des pixels avec une faible

résolution (n=5 ou 6) est suffisant pour capturer un maximum de variations, puisque les

défauts sont mieux identifiés comparés aux filtres de taille supérieurs et avec la méme

résolution montrés en (b). D’un autre coté, en (d), avec des jeux de filtres, ou le nombre de

masques

est plus important

(S7B12=7x7x12 ou S13B11=13x13x11),

d’identification supérieurs sont enregistrés (n=12).

des taux
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Donc, pour améliorer ces taux individuels, on peut penser collecter une importante
quantité de caractéristiques par I’emploi systématique d’un maximum de jeux de filtres
(c.a.d.: des filtres de toutes les tailles pour une méme résolution, ex.: S3/5/ .. /17B8 ou des
filtres de toutes les résolutions pour une méme taille, ex.: S7B5/6 .. /12, ou encore
plusieurs tailles avec plusieurs résolutions). Cependant, ceci présenterait une double
contrainte: L’une en termes de temps de calcul, et I’autre relative au fléau de la dimension
“dimensionality curse”, due a la probable corrélation des caractéristiques [143]. Par
conséquent, la solution repose sur le fait de trouver la combinaison qui réalise le

compromis entre toutes ces considérations.

Ainsi, pour une image de défaut, le premier jeu de filtres est appliqué selon la
procédure BSIF et I’histogramme du niveau d’intensité est calculé. L histogramme suivant,
résultant de I’application d’un nouveau jeu de filtres a la méme image, est concaténé
suivant les lignes du vecteur; c.a.d. placé a la suite du précédent, et ainsi de suite, jusqu’a
épuisement de tous les filtres considérés. La méme procédure est appliquée pour toutes les
images de la base de données, dont les larges histogrammes construits sont concaténés en
colonnes dans une matrice unique de représentation, exprimée par :

H11 HlZ

H= (56)

Hg; -+ Hg
Avec s correspondant au nombre de filtres de différentes tailles et résolutions

appliqués, et z le nombre d’images traitées.
4.4.3 Discussions des résultats

Guidé par les résultats individuels des filtres dans la section ci-dessus, plusieurs
combinaisons ont été évaluées selon le schéma de la figure 4.13. Le tableau 4.5 en résume

les résultats.

Chacune des indications présentées dans ce tableau représente la moyenne d’une
centaine d’essais de classification. Cette évaluation a été menée avec I’utilisation des deux
classifieurs (KNN et multi-classes SVM), employés dans de I’approche précédente, et

paramétrés de la méme maniere.
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Tableau 4.5: Taux d’identification avec différentes combinaisons de
filtres (Base de données NEU)

Réf. méthode Filtres sélectionnés Classifieur Résultats (%)
1 KNN 99.18+0.30
S7B12
2 SVM 84.50+1.07
3 KNN 99.48+0.26
S5,7,9,11,13,15,17B12
4 SVM 99.25+0.31
5 KNN 99.09+0.33
S7B5,6,7,8,9,10,12
6 SVM 98.8440.42
7 KNN 99.55+0.24
S3,11B8+S13B11+ S5,7,9,15,17B12
8 SVM 99.3340.26

Dans ce tableau, le banc [S(3, 11)B8+S13B11+ S(5,7,9,15,17)B12], composée de
huit filtres de différentes tailles et résolutions, et utilisé dans la septieme combinaison
(MRBSIF_LDA,,), permet d’atteindre avec KNN, le plus haut taux d’identification
dépassant les autres propositions. Le choix adopté des filtres est encore plus confortée avec
le plus bas écart type de 0.24, reflétant une faible dispersion des scores, et montrant une

grande fiabilité de la méthode.

Dans le tableau 4.6, les résultats obtenus par 1’application de la combinaison de

filtres, ci-dessus, sont comparés a ceux d’autres méthodes.

Tableau 4.6: Comparaison des niveaux d’identification des défauts par
différentes méthodes (Base de données NEU)

Nbre Ech. Résultats

Descripteur Parametres Classifier classées (%)
Gabor_LDA, KNN 794/900 88.17 +0.84
0=8, S=5, D=64
Gabor_LDA, SVM 795/900  88.28 +1.01
BSIF_LDA, KNN 893/900  99.18 +0.30
S7B12
BSIF_LDA, SVM 761/900  84.50 +1.07
MRBSIF_LDA, KNN 896/900  99.55 +0.24
S3B8 + S(13-11)B11 +
MRBSIF_LDA, SVM 894/900  99.27 +0.23
S(5-7-9-15-17)B12
MRBSIF_PCA KNN 856/900  94.96 +0.67
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Dans le tableau, ci-dessus, la méme méthodologie de réduction des données, que
celle utilisée dans la section précédente, a été appliquée avec un niveau comparable de
réduction des données, exceptée pour la dernicre combinaison, o PCA seule a été testée
avec MRBSIF_KNN, et a donné des résultats autour de 95%. La premiere méthode de

réduction, combinant PCA et LDA, reste alors préférable.

Le filtrage de Gabor, combiné aux deux classifieurs, a été réévalué avec la 1égere
baisse du taux de réduction des données (78%), et a permis une légere amélioration avec le
classifieur KNN. Notons que les mémes limitations, énoncés dans la section précédente, en
I’occurrence, la taille des données et le temps de calcul, sont toujours valables. On estime
que le point faible, dans cette méthode, est surtout cette contrainte de réduction de la taille

des données lors de I’application du filtrage.

Sur la base des résultats ci-dessus, I’approche proposée apporte une sensible
amélioration au taux de reconnaissance des différents défauts, a hauteur de 99.55%. En
plus de ce score, avec une taille de partition d’apprentissage de 50% des 1’ensemble des
images utilisées, le test de ’approche MRBSIF_LDA_KNN, avec d’autres tailles de cette
partition, démontre sa constante supériorité, comme illustré sur la figure 4.15.

100 T T

£
s
a
©
c
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—+— BSIF.PCA.KNN
........................................................................... ——— BSIE.SVM
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= ® = Gabor.5WM
—— MRBSIF.KNN
—=— MRBSIF.SVM
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Fig. 4.15. Représentation du taux moyen de classification des défauts en fonction
de la taille de la partition d’apprentissage (App. MRBSIF, Base de données NEU)
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La matrice de confusion, sur le tableau 4.7, est élaborée pour une identification a
hauteur de 99.56%, taux enregistrée avec la derniere paire de partition (apprentissage/test)
ayant contribué au taux moyen de 99.55%. Les quelques erreurs de classifications de
certaines variantes d’échantillons confirment le caractere aléatoire des défauts dans la
forme, la taille ou I’aspect, qui fait qu’ils démontrent, plus de similarités en interclasse

qu’en intra-classes et rendent leur classification plus difficile.

Tableau 4.7: Matrice de confusion relative a la classification des
défauts par MRBSIF_LDA_KNN (Base de données NEU), T=99.56%

Classes Prédites

Cr In PS Pa RS Sc
150 0 0 0 0 0
% | In 0 149 0 0 0 1
Elps 0 1 149 0 0 0
Slpa 0 0 0 150 0 0
S |RrRs o0 0 0 0 150 0
sC 0 2 0 0 0 148

4.4.4 Considérations temps réel

Les systemes d’inspection en ligne doivent répondre aux exigences des applications
du point de vue vitesse. En d’autres termes, les différentes taches algorithmiques doivent
reconnaitre, efficacement, le défaut dans les temps requis. Par conséquent, les opérations,
exécutées en temps réel, nécessitent des algorithmes optimisés et des équipements
spécifiques avec des capacités de traitement parallele. Néanmoins, pour avoir une idée sur
la vitesse d’exécution des différentes taches de 1’approche multi-résolution développée, le
temps consacré pour le traitement d’un échantillon de défaut, représenté par son vecteur
caractéristique, a été évalué sur une machine dotée d’un processeur 15-4590S, 3.00GHz et

8MB de mémoire RAM.

Une attention particuliere a été allouée a I’organisation du code telle que
I’utilisation de fonctions au lieu de “script”, la minimisation des variables globales quand

elles peuvent étre utilisées en local, la pré-allocation des variables, I’optimisation des
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boucles, etc. Le tableau 4.8 montre les temps généralement mis par les taches d’extraction

des caractéristiques (filtrage et projection), ainsi que de la classification.

Pour trois variantes de chaque type de défaut, chacune prélevées de différente
position dans la base d’apprentissage (figure 4.16), les temps, en millisecondes, sont
calculés a trois reprises, et le maximum pour chaque tache est retenu. Les temps indiqués

dans le tableau représentent les moyennes des ces maximas, (Eq. 57).

Variantes Variantes
Cr In

Fig. 4.16: Matrice de représentation des vecteurs de la partition de
test. Prélevement d’échantillons des classes pour le calcul des temps
d’exécution des taches. (Base données NEU)

T = Moy(T))j=1.3, et Tj = max (tj)j=1:3 (57)
Avec T, T; et t; sont, respectivement, le temps moyen retenu pour
I’extraction/projection/classification de 1’image d’une classe, le temps maximum pour
chaque variante de classe parmi trois itérations, et le temps mis par chaque itération pour

chaque variante de chaque classe.

Tableau 4.8: Temps d’exécution des taches de reconnaissance des
défauts par approche MRBSIF (Base données NEU)

. Temps par échantillon de défaut (ms) Temps
Traitement
Cr In PS Pa RS SC moyen
Filtrage 112.66 113.66 113.00 112.66 113.66 112.66 113,05
Projection 0,26 0,21 0,28 0,27 0,29 0,26 0,26
Classification 0,36 0,34 0,34 0,34 0,36 0,34 0,35
Total 113,29 114,25 113,62 113,28 114,32 113,27 113,67

A noter que le filtrage par MRBSIF consomme plus de temps que les autres taches.
Clairement, ce temps peut, aisément, €tre réduit avec ’utilisation de traitements parallele,
ou d’équipement industriels dédiés. Néanmoins, ces temps peuvent €tre retenus pour un

processus qui n’est pas tres rapide. Cela étant, ils restent intéressants comparés a ceux

rapportés dans [58].
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4.5 Application des approches proposées a une nouvelle base
de données

Etant donné I’'importance du processus de laminage a chaud de 1’acier, qui vient en
milieu de chaine, la détection des défauts et leurs identifications, a ce niveau du process,
évite des pertes considérables. Ce n’est qu’apres 1’intérét porté a 1’inspection des produits
laminés a froid, durant les années quatre vingt, que la tendance a changé, et qu’au fil du
temps, I'inspection de la qualité des surface laminées a chaud est devenue aussi importante
[58]. Cependant, les défauts sur les lignes de production, qui sont des données
particulicres, restent la propriété des industriels et sont souvent difficiles d’acces, ce qui

complique, de facon générale, 1’application et I’évaluation des méthodes développées.

Néanmoins, la base de données de « NorthEstern University », utilisée dans les
tests de différentes méthodes de détection et de classifications des défauts de surface en
laminage a chaud de ’acier, et dont plusieurs travaux ont fait I’objet de publications, nous
a largement servi dans I’évaluation et la comparaison des approches proposées dans le

présent travail.

Par ailleurs, les défauts de surface, sont a la base tres diversifiés, de par leur nature
et autres propriétés cités précédemment. Ils peuvent encore varier d’un processus a 1’autre
et d’une ligne de production a une autre, et par conséquent leur catégorisation, également,
peut étre différente [38]. Cette constation, a motivé les essais de réévaluation de nos

approches sur les défauts d’une base de données créée localement.

Un ensemble d’images a été collecté au niveau d’une ligne de production des
bandes d’acier laminées a chaud. Ces images renferment des défauts parmi les plus

fréquents sur cette ligne de production.
4.5.1 Nouvelle Base d’images de défauts et augmentation des données

La présente application traite de défauts des produits dont 1’occurrence en process
est aléatoire. D’ou la difficulté de pouvoir disposer, durant une période limitée, d’un
nombre suffisant d’images de défauts avec un nombre conséquent de variantes de chaque
défaut. Ainsi, la base de données, fournie sur site industriel, présentait des images brutes,

de tailles différentes et déséquilibrée du point de vue nombre de variantes des défauts, et
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nécessitait traitements et augmentation des données, pour arriver a une base homogene et

représentative, permettant d’effectuer les comparaisons nécessaires.

Les images ont tout d’abord été tronquées pour dégager une zone de 1024x1024

pixels renfermant la zone de défaut. Elles ont, ensuite, été converties en niveau de gris.

Avant leur réduction a une taille exploitable de 200x200 pixels, les images ont subi
un filtrage médian. L avantage de ce filtrage est 1’élimination des valeurs aberrantes ou
extrémes, qui souvent sont indicateurs de bruit, tout en respectant les contours. La figure

4.17 présente un exemple du traitement des images brutes.

(d)
Fig. 4.17: Echantillons traités de la base de données locale. lere ligne: défaut de
criques, 2e ligne défaut de calamine. (a)- Image brute, (b)- Image tronquée sur

zone de défaut, (c)- Image convertie en niveau de gris, (d)- Image filtrée et
réduite a 200x200 pixels.

Pour I’augmentation du nombre d’échantillons, les images de défauts ont subi une
transformation, par laquelle de nouvelles variantes des défauts sont crées. Cette
transformation a consisté, essentiellement, en une rotation par rapport au centre et selon les

deux axes, comme illustrée sur la figure 4.18.

- .(b) .(C) .(d)
() ® (g

Fig. 4.18: Création de variantes de défauts par rotation (Base de données

locale). (a)-image originale, (b)-Convertie en niveau de gris et réduite, (c, d,

e)-Rotation a droite par angle de 90°, (f, g)-rotation de (b) horizontalement
et verticalement.
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Ainsi la nouvelle base de données dont les échantillons sont présentés sur la figure

4.19, comprend six défauts des plus occurrents sur la ligne de production considérée

(calamine, criques a feu, pailles, marques de cylindres, trous, traces de rouleau; cf.

Chap.1).

\‘ .. |

Fig. 4.19: limages des six types de défauts de surface de la base de données locale. Un
type par ligne: Calamine, Criques a feu, pailles, marques de cylindre, trous, trace de
rouleau. Les colonnes représentent les variantes de chaque type de défaut.

Les 300 variantes de chaque défaut présentent de nombreuses variabilités, en
termes de taille du défaut, son orientation, sa position, ainsi que le niveau de luminosité,
reflétant les fluctuations de 1’éclairage. Sans altération des détails de leurs contenus, elles

gardent un maximum de similarité en interclasses.

Avec I’extension de la base des données, effectuée par la création des ces nouvelles
variantes, renfermant différentes variabilités pour un méme défaut, on dispose d’une base
plus équilibrée et dont le nombre de types de défauts et de variantes est similaire a celui de

la base de défauts (NEU), déja utilisée.
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4.5.2 Analyse des résultats

Les résultats mentionnés au tableau ci-apres, sont obtenus avec 1’application, a la

nouvelle base de données, des approches précédemment présentées.

Tableau 4.9: Comparaison des niveaux d’identification des défauts par
différentes méthodes (Base de données Locale)

Descripteur Parameétre Classifieur Résultats (%) Nbre Ech.

Classés
0=8, S=5, D=64 58.36+1.57 526/900

Gabor_LDA KNN
0=12, S=6, D=64 60.66+1.47 546/900
0=8, S=5, D=64 60.04+1.82 541/900

Gabor_LDA SVM
0=12, S=6, D=64 60.64+1.45 546/900
BSIF_LDA KNN 92.59+0.85 834/900
BSIF _LDA S7B12 SVM 57.88+1.69 521/900
BSIF_PCA KNN 79.13+1.56 713/900
MRBSIF_LDA KNN 96.34+0.77 867/900

S3B8 + S(3-11)B11 +

MRBSIF LDA  °¢ e SVM 95.38+0.8 859/900
MRBSIF_PCA KNN 80.22+1.31 722/900

Les images codées par MRBSIF ont permis la création de vecteurs caractéristiques
basés sur I’histogramme. Malgré 1’invariance de ce dernier, par rapport aux rotations et
translations, les taux d’identification obtenus sont relativement bas comparés a ceux de
I’application de la méme méthode sur la base NEU. De maniere générale, ceci peut étre
expliqué par la complexité de certains défauts qui présenteraient des similarités
importantes en interclasses, mais également des erreurs de classification pourraient résulter

des problemes de I’illumination dans certaines variantes de défauts, aboutissant ainsi a des

descripteurs pas suffisamment discriminants et rendant la détection difficile.

Néanmoins, les résultats mentionnés confirment la pertinence et la supériorité de
I’approche MRBSIF_LDA_KNN par rapport aux autres méthodes appliquées a cette méme
base. Cette approche multi-résolution permet d’atteindre le taux d’identification le plus
élevé, dépassant les 96%. Le méme descripteur combiné a SVM multi-classes, donne
également un taux satisfaisant (95%); mais, il reste moins intéressant par rapport au temps

qu’ils nécessitent pour le calcul.
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Les combinaisons basées sur le filtrage de Gabor, délivrent des résultats modérés.
Une légere amélioration dans le score a été obtenue en variant les parametres du banc de
filtrage (12x6 filtres). Les limitations avec cette méthode restent toujours par rapport a la

taille des vecteurs caractéristiques, qui dépendent toujours de la taille du banc de filtrage.

Le tableau 4.10 présente les erreurs de classification avec les deux extracteurs

proposés dans nos approches MRBSIF et BSIF.

Tableau 4.10: Matrice de confusion de la classification des défauts par approches :
MRBSIF_LDA_KNN et BSIF_LDA_KNN (Base de données locale),

Taux respectifs : T=96.78% et T=93.33%

Classes prédites par MRBSIF_KNN Classes prédites par BSIF_KNN

Ca Cr Pa TC Tr TRx | Ca Cr Pa TC Tr TRx

Ca 147 0 3 0 0 0 |132 4 11 2 1 0
glec 1 147 0 0 0 2 |7 13 3 1 0 1
lpa 3 0 140 2 5 0 |10 0 132 2 3 3
gltc o o 150 0 0 11 145 10
S/t 0o 0o 2 0 148 0 |0 0 1 0 149 0

TR 5 0 6 0 0 139|0 3 0 1 2 14

Il est constaté, a partir du tableau ci-dessus, qu’avec MRBSIF les erreurs, dans le
nombre prédits, sont plus concentrées dans 1’identification des défauts de pailles (1.11%) et
les traces de rouleau (1.22%), tandis qu’avec BSIF, les classes des défauts de calamine et
de pailles sont prédites avec une erreur de 2% pour chacun. Ces résultats confirment la
nature complexe des formes géométrique de ces défauts, qui pour la calamine,
I’éparpillement peut €tre présent sur toute la surface sous forme de petites plaques ou
grains, tandis que pour les défauts de pailles, c’est un repliement de la matiere sur de

I’oxyde ou autres matieres non métalliques.

Les solutions a envisager pour 1’amélioration de la reconnaissance de ces défauts,
pourraient porter, en premier, sur la recherche de prétraitements plus appropriés pour
faciliter la détection, et en second sur la création de nouvelles classes de défauts. Par
exemple, les défauts de calamine en plaque et de calamine incrustée devraient étre

labellisés de différentes manieres.
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4.6 Conclusion

En détection et classification, par systeme de vision, des défauts des produits
manufacturés, le choix du software est un point trés important, car représentant la partie
intelligente sur laquelle repose les performances du systeme. Il doit répondre a toutes les
exigences de I’application en termes de précision, d’efficacité et de vitesse. Cette partie du
systeme met en ceuvre des algorithmes de traitement et d’analyse de I’image, pour cerner
les éventuelles anomalies qu’elle contient, et selon I’application, délivrer une décision

précisant le type de défaut occurrent ou, tout simplement, signaler sa présence.

L’attention a été focalisée, dans ce quatrieme chapitre, sur 1’application
d’approches de catégorisation de défauts de surfaces des bandes d’acier laminées a chaud.
L’objectif étant 1’apport d’une contribution dans I’amélioration de I’état de 1’art, tenant
compte des résultats, rapportés par de précédentes études dans ce domaine, ainsi que

I’évaluation des approches proposées sur le produit local.

L’approche basée, uniquement, sur des méthodes globales, dans I’extraction des
caractéristiques des défauts, a montré des insuffisances dans leur distinction des défauts,
notamment lorsqu’ils sont d’aspect complexe, et a confirmé la pertinence de 1’emploi de
ces méthodes avec celles dédiées aux prétraitements qui permettent d’accroitre leur

efficacité.

La nouvelle approche, basée sur le descripteur BSIF, employé jusqu’ici dans
quelques applications de biométrie, s’est révélée tres satisfaisante, lorsque ce descripteur
est utilisé dans une combinaison d’outils appropriés. Les résultats de classification obtenus
dépassent ceux rapportés dans les études publiées, et ou des méthodes ont été évaluées sur

la méme base de données, que celle utilisée dans nos tests.

La deuxieme alternative, qui est 1’approche, basée sur BSIF multi-résolution :
MRBSIF, a permis d’améliorer davantage les niveaux d’identification, en enregistrant des
scores dépassant tous ceux obtenus précédemment. Comme les vecteurs caractéristiques,
dans cette approche, sont plus élaborés, 1’évaluation des temps de traitement, effectuée, a

permis d’avoir un apercu sur les possibilités d’application en temps réel.
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Et finalement, les approches proposées, et qui ont été appliquées sur une base de
données publiée, ont été, a des fins de comparaison, réévaluées sur une base de données
élaborée localement. L’objectif de cette évaluation est double. D’un coté elle permet une
validation des méthodes proposées, et confirme leur grande efficacité dans I’identification
des défauts, et de ’autre, la création d’une base de données relative aux défauts de surface
des matieres produites localement, qui peut servir non seulement a une éventuelle
implémentation de systeme de vision sur ligne de production, mais aussi servir a titre

pédagogique, pour I’évaluation de méthodes développées.
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Conclusion Générale

Les méthodes implémentées dans les systemes de vision, en tant qu’outil de controle
qualité, doivent €tre capables de détecter et de classer les défauts de surface, avec un
minimum d’erreurs d’identification et de temps consacré aux différents traitements.
Cependant, les défauts de surface d’une grande diversité, pour ceux déja répertoriés, sont, en
plus d’occurrence et de caractéristiques aléatoires. D’ou cette nécessité de la recherche
incessante de différentes approches, de plus en plus performantes, pour permettre au systeéme
de vision d’effectuer un controle qualité des plus efficaces, et dont les répercussions positives
sur une ligne de production de laminés seraient appréciables. Le théme choisi pour cette these
s’inscrit dans ce cadre, et revét un caractere scientifique et économique.

Le challenge de la qualité des produits a été introduit au premier chapitre ainsi que la
description des processus. Les défauts de surfaces, qui ont été recensés de maniere non
exhaustive, vu leur nombre élevé, peuvent prendre naissance durant le processus méme de
laminage, comme ils peuvent avoir pris naissance en amont, et apparaissent pendant le
laminage, suite a la réduction de 1’épaisseur du produit. Ces défauts, s’ils sont minimes,
peuvent disparaitre durant les étapes ultérieures du processus, mais peuvent aussi nécessiter
I’intervention immédiate, s’il s’agit de défauts graves.

L’identification de ces défauts de maniere automatique est assurée par les systemes de
vision, qui se sont avérés comme étant une solution idéale pour ce type de taches, notamment
en milieu industriel, connu pour ses nuisances. Les objectifs et description de tels systemes
sont présentés dans le deuxieme chapitre, ainsi que les éléments clés pour une vision réussie
en milieu industriel. Parmi ces éléments, la partie analyse et traitement des images,
représentant le noyau dans les applications d’inspection, utilise des algorithmes basés sur des
méthodes de détection et de classification des défauts de surface. La synthese, présentée sur
ces méthodes, a démontré le grand choix existant, que se soit enméthodes d’extraction des
caractéristiques des images de défauts ou en classification. Cependant, selon les exigences de
I’application, certaines techniques peuvent étre plus appropriées que d’autres, sur la base de
criteres de performance, d’efficacité et de temps de réponse. Dans le troisieme chapitre, des
techniques largement employées dans des applications de détection et de classification sont

exposées. Le paramétrage optimal de ces méthodes, telles que le nombre de filtres dans un
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banc de Gabor, ou le choix d’une fonction noyau dans SVM, peut influencer de maniere
significative les taux d’identification.

Nous avons consacré le chapitre quatre a 1’application d’approches nouvelles, avec
I’objectif d’apporter un minimum de contribution dans 1’amélioration des taux de
reconnaissance des défauts, et ouvrir des perspectives de développement et de valorisation des
travaux.

La premiere approche concerne 1’application de méthodes qualifiées de globales et
basées sur les statistiques de 1’image, pour I’extraction directe des caractéristiques des
défauts. Cette étude a montré les insuffisances de ces méthodes, en termes de taux
d’identification, comparée a leur utilisation conjointement avec une méthode de prétraitement.
Néanmoins, cette étude a démontré 1’utilité de la combinaison des deux méthodes PCA et
LDA, dont les propriétés sont complémentaires, pour réduire de maniere optimale la taille des
données et faciliter la classification.

La nouvelle approche, basée sur le descripteur BSIF, qui utilise des filtres prédéfinis,
et employés, a ce jour, dans quelques applications de biométrie, a permis 1’amélioration des
niveaux d’identification des défauts de la base de données de laminés a chaud NEU, lorsque
ce descripteur est employé avec la méthode combinant LDA et PCA dans la réduction des
données, et avec le classifieur KNN3. Les taux enregistrés dépassent ceux rapportés par des
études ayant utilisé la méme base de données dans 1’évaluation d’autres méthodes.

Les résultats sont davantage améliorés et avoisinent les 100% de classes de défauts
correctement prédites avec la nouvelle approche multi-résolution proposée, qui est une
extension de la méthode précédente. Les taux de reconnaissance des défauts atteints
confirment la pertinente de la combinaison des filtres prédéfinis, avec les méthodes de
réduction de données et le classifieur, employés dans cette application.

Enfin les approches proposées ont été évaluées sur une base de données élaborée
localement ; ou il a été préférable, et a des fins de comparaison, de la concevoir avec le méme
nombre de type de défauts, le méme nombre de variantes de défauts et la méme taille des
images. Comparés aux résultats obtenus avec la base de données de référence (NEU), ceux
concernant I’application de nos approches sur notre base de données sont considérés comme
étant tres satisfaisants (plus de 96% de défauts classés correctement), dans la mesure ou 1’on

ne peut étre dans un cas de reproductibilité, étant donné qu’il ne s’agit pas du méme procédé,
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ni des mémes conditions d’acquisition des images et encore moins des mémes types de
défauts, qui sont toujours propres a la ligne de production locale qui les a générés.

Les perspectives de ces travaux restent nombreuses. Il serait intéressant de se pencher
davantage sur I’amélioration de la base de données par d’autres traitements, la développer,
procéder a I’évaluation d’autres approches et la valoriser.

Une autre voie peut étre explorée pour la valorisation de ces travaux. Il s’agit de
I’implémentation d’un systeme de vision, sur site industriel, en mettant en ceuvre 1’'une des
deux approches proposées, moyennant des améliorations a apporter a la deuxieme approche

pour diminuer, davantage, les temps de réponse.
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

Annexe A Nomenclature des défauts de surface en laminage de I’acier

Tableau de synthese des défauts des produits plats en acier, laminés et non revétus (Liste non limitative) [13, 17-22]

Défauts dont Causes premieres sont en amont du laminage

Nom Processus & Définition Caractéristiques / Position Origine
Aspect
. . . . 3 o - Porosités dans les produits semi-finis dont le
Soufflures Laminage a chaud et a froid : Boursouflures allongées Distribution .y . :
. . . Aspect de creux et | . , . . soudage est empéché par des inclusions non
«Blowholes durant le laminage. En général ne sont discernables que ‘ irréguliere a la métalliques
. . . .. rous. .
/Blisters» lors de la mise en forme et du traitement du matériau. surface o . . »
- Solidification rapide avec exces de piégeage de gaz.
Trous Laminage a chaud et a froid : Déchirures et perforation Discontinuités du | - Trous sur les bords des lingots dus & une mauvaise
. de différentes grandeurs du matériau depuis des trous a | Perforation matériau  allant | ductilité
«Holes/Massive . o . R i R o R . .
. peine visible jusqu'a de grande perforations irrégulieres | irréguliere d'une face a une | - Contraintes locales excessives
ruptures»

comportant des arrétes vives.

autre.

- Section de la bande localement affaiblie.

Bords en dents

-Ecrasement trop important des rives.

de scie Laminage a chaud : Déchirure du matériau au niveau des TN . L . .
. Forme irrégulicre. Sur les rives -Mauvaise élongation au niveau des bords due une
«Serrated rives. .
température basse
edges»
. . 3 , N Formes ponctuelles
Pores Laminage a chaud : Pores détartrés et rayures 1égeres au . ) N , . . . TN
. ) ou linéaires jusqu'a Décalaminage insuffisant de la bande laminée a
«Pits/Scale long de 1 a surface de la bande et selon le degré de Toute la surface
. B . des zones de grande chaud.
pits» déformation.
surface.
Laminage a chaud : Petites cavités ouvertes dans la Distribution
Pores de i . N A la surface le long | .~ ) ) . . i
) surface de la bande qui ne sont pas remplies de matieres irréguliere sur la | Décapage prolongé ou addition insuffisante
décapage ) N . . .. |de  couche  de -
L . étrangeres. Se forment uniquement dans des bains d'acide . surface de la | d'inhibiteurs.
«pickling pits» calamine

sulfurique.

bande.
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

Cote de
laminage

«Lamination»

Laminage a chaud et a froid : Concerne notamment les
toles fortes. Présence d’une fine sub-surface de séparation
dans le métal de base parallele a celle de la tole

Stries allongées
marquant
séparation dans le

métal

une

Au centre de la
tdle ou sur les

rives-

Anciennes discontinuités dans le métal, telles
qu’inclusions et porosités qui sont étalées lors du

laminage

Ecoulement Plastique

Fissures de

Laminage a chaud : Sillons creux au niveau de la surface

Forme de sillons

Sur la largeur de

- Aggravation de fissures de coulée,

laminage du métal, de différentes formes, sens longitudinal ou | creux ou déchirure du | la bande ou les | - Pauvre ductilité du métal
«Cracks» transversal. métal. rives - Chocs thermiques

Laminage a chaud : Discontinuités étroites du métal, de , ,

. ., . . Présence de | Assez centré et
Criques longueurs  variées, allongées et paralleles ou .. N - . - .
. . . craquelures visibles a | s’élargit Refroidissement non uniforme fragilisant le grain

«Crazing» perpendiculaires au sens du laminage. (sous forme de .

, L. la surface. rapidement.

réseau, étoiles)

Au niveau des . . e e
Vermiculures -Faible valeur de la limite d'élasticité qui cause des

et brisures
«coil breaks/
Edge Break»

Laminage a froid : Lignes d'écoulement plastiques. Se
produisent lors de la mise en forme.

Lignes
perpendiculaire  au
sens de laminage.

rives et jusqu’a un
certain point au
milieu de Ia
bande.

déformations plastiques.
la bande faible
(déformation plastique est dépendante du temps).

-Vitesse de défilement de
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Nom

Processus & Définition

Caractéristiques / Aspect

Position

Origine

Griffes «scratches, grooves ; Pitting»

Griffes sur
bande a froid

Laminage a froid: Sillons et encoches dus a

I’arrachement de matiere, libres d'inclusions métalliques et

Des lignes claires et continues

Différentes tailles et
principalement

-Contacts entre la bande et des

coins ou des arétes vives de

«Cold strip _ paralleles au sens de | pieces de machine.
de calamine. . .
Scratches» laminage. -Encrassements des guidages.
-Endommagement par
Griffes sur Laminage a chaud: Sillons et encoches dus a | -Forme dombres ou de | - Différentes tailles et | incrustation doxyde par le
bandes a chaud | 'arrachement de matidre qui peuvent contenir des | repliures. principalement laminage.
«Hot strip inclusions de calamine. Sont crées entre la zone chaude et | -Des lignes sombres et | paralleles au sens de | -L'abrasion mécanique de la
Scratches» I'entrée de la ligne de décapage (débobineuse). continues laminage bande avec les outils de
I'installation.
-Glissements relatifs des spires de
Griffes de la bande froide lors de
décapage Ligne de décapage : Sillons et arrachements de matiére | Forme d'ombres ou de | Paralleles au sens de | I'enroulement ou du déroulement.
«Pickling libres d'inclusions de calamine. repliures laminage. -Frottements de la bande contre
scratches» des éléments de la ligne de
décapage
Griffes de
chaleur Laminage a froid : Griffes fines jusqu’a trés fine sur la sens du défilement de | Destruction du film lubrifiant

«Heat scratches»

bande

Petites lignes irrégulieres.

la bande

pendant le laminage.

Piqiires
«Orange
Peel/Pitting»

Laminage a chaud: Surface
completement rugueuse et au pire ressemble a une peau
d’orange, caractérisée par une structure a grains grossiers.

partiellement  ou

Surface rugueuse

Densité irréguliere sur
toute la longueur, sur
les deux surfaces.

-Petites déformations plastiques
-Ecrouissage insuffisant.

-Température élevée
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Nom

Processus & Définition

Caractéristiques / Aspect

Position

Origine

Marques De Cylindre

Criques a feu
«Fire cracks»

Laminage a chaud : Marques des fissures sur la surface
des rouleaux de finition transférées a la tole

Etat de surface grossier avec
des rugosités visibles.

Dans le sens du

défilement a intervalles

Chocs thermiques des rouleaux

réguliers.
Collages Laminage a chaud: Le défaut est observé quand des . N
. . . . . Figure sur la bande selon | Sur la surface a " , .
«Stickers/scraps | débris collent aux cylindres et laissent leurs empreintes sur - ) . L. Collage de matieres étrangeres
break la band forme de débris collés. intervalle régulier
reaks» a bande

Emboutis de
rouleaux
«Roll imprints»

Laminage a chaud et a froid : Creux de forme plus ou
moins réguliere. Peut apparaitre sur les deux faces. pour
les toles revétues par immersion.

Présence de creux sur un coté
de la bande et d’une bosse de
I’autre.

-Périodique  sur la
bande. L'intervalle
dépend du diametre du
cylindre.

-Ebréechement d'un éclat de

cylindre, bavures

Une mauvaise planéité de la

Forcures . . . . -Apparaissent de | bande. Lorsque la forcure laisse
. ¢ Laminage a chaud et a froid : Marques provoquées par la | Forme linéaire. Pas forcément Ny . q ¢
«Pinch Marks/ ) , i i maniere isolée. une empreinte sur la surface du
. repliure de la bande dans l'emprise. dans le sens du laminage. . . ) Lo
stripes» ou périodiquement. cylindre, le défaut se répete a
intervalle régulier.
- Périodique le long de
. . . . . la bande.
, Laminage a froid ou lors du skin pass: Empreinte en ) . ) . ) .
Défoncements ) N . Bombé par endroit sur un coté | - La périodicité est | Creux présent sur un cylindre de
. relief. Peut apparaitre sur les deux faces pour les tdles . . .
«Pimples» o . . de la tole fonction des | travail.
revétues par immersion. i )
dimensions du rouleau
défectueux.
Provoquées par des cavités
Chaines de décalées sur une circonférence du
défoncements Laminage a froid ou lors du skin pass: Des | Présence de Bombé sur un | continu ou | cylindre de travail dues a
«Pimples défoncements successifs dans le sens de laminage. coté de la tole périodiquement. I'adhérence de particules
séquence» étrangeres sur le cylindre de
soutien.
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

Nom

Processus & Définition

Caractéristiques / Aspect

Position

Origine

Défauts de calamine

Calamine primaire
«Primary
Scales/Patches»

Laminage a chaud : Couche d’oxyde qui se forme
dans les fours de réchauffage.

Gris/ noir en forme de M

Eparpillée, fragmentée

Décapage insuffisant,
élevée

Température

Calamine secondaire
«Secondary Scales(drag
and comet»

Laminage a chaud : Couche d’oxyde qui se forme
lors du dégrossissage

Aspect gris bleuté, assez
brillant et uniforme. des
reflets rouges. Epaisseur
moyenne est <t 30 um.

Eparpillée

Décapage insuffisant, peut provenir
de la cage & bobines.

Calamine tertiaire
«Tertiary Scales»

Laminage a chaud : Traces d’oxyde qui se forme a
la finition, lors du bobinage de la bande.

Poivre et sel «Salt &

pepper»

A travers la largeur

Cylindre rugueux.

Calamine rouge

«Red Scales (silicon).»

Laminage a chaud : Couche d’oxyde comprenant
les éléments (Silicium >=0.20%; Cr>0.40%, Cu) et
qui se forme en cours de processus.

Aspect rougeatre

Dispersés sur les deux
surfaces.

Mauvais décalaminage avec présence
d’éléments précis.

Calamine résiduelle
«Rolled in scale»

Laminage a chaud: Résidu de calamine qui
s’incruste au cours du processus

Forme non homogene.
Formes ponctuelles ou
linéaires jusqu'a des zones

de grande surface

Peut étre présente
n’importe ou sur la
surface

-Un décapage imparfait de la bande
laminée a chaud.

-Ecrouissage locaux importants qui
entraine une recristallisation a grain
fin.

Inclusions non métalliques

Laminage a chaud : Chevauchement de matiére

. . -Plis de sandwich de -Formation de grand amas
i (plis de sandwich) en surface contenant des . ] o o . ] >
Pailles . . P . . , différentes tailles et | distribution irréguliere | d'inclusions non métalliques en
inclusions non métalliques, des inclusions d'oxydes . ,
«Shell» . formes, de couleur gris | surla surface dessous de la surface en coulée
ou de la calamine. ) )
blanchatre. continue.
Laminage a chaud et a froid: Bande étroite R N .
g -Bandes longues et de | -Paralleles a la | -Fissure transversale ou

Lignes Pailleuses

«Seams»

contenant des inclusions non métalliques et/ou de
la calamine, craquées et allongées en cours de
processus. et se transforment graduellement en
languettes ou taches pour disparaitre.

faible largeur a teinte plus
claire ou plus foncées que
celle de ’acier ;

direction de laminage.

-Peut apparaitre sur les
deux faces.

longitudinales des lingots.

-Piégeage = des  matieres

métalliques.

non
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

Endommag. Méc./Entreposage

Laminage a chaud et a froid: Marques

Emboutis A . . . Déformation -Chocs entre bobines / manutention/
d’endommagements sur plusieurs spires de bobines .. A la surface . ,
«Dents/scars» superficielles Souillure de la surface d'entreposage.
lors du transport ou entreposage non conformes.
Surface oxydée, -Présence de liquide a base d'eau sur
. Laminage a chaud et a froid : La rouille est une | Taches de couleur jaune- VR . la surface de la tdle, variations de
Rouille - . . . . Diffusion a partir des ‘ Cle
couche superficielle de produits de la corrosion du | rouge jusqu'a noire. température et humidité élevée de
«Rust» bords vers le centre

fer. Survient notamment sur les bobines d’acier.

l'air

Taches

Lignes de Différentes
longueurs. -Entreposages prolongés.
-Arrét de ligne de décapage.
Taches de sur- o ) ) ) ) )
Taches sur de grande | distribution irréguliere | -Faible vitesses de défilement de la

décapage
«Stoppage marks, Over
pickling»

Ligne de décapage : Zone plus rugueuse que la
normale et de couleur différente.

surface d’un blanc terne ou
noir brunatre

sur la surface de la
bande

bande dans le bain de décapage.

-Attaques chimiques lors de l'arrét de
la ligne de décapage.

Taches d'émulsion
«Emulsion Marks»

En processus de Recuit. Résidus d'émulsion

craqués.

-Couleur sombres

-Forme irréguliere.

distribution irréguliere
sur la surface

Présence d'émulsion non évaporée
lors du recuit, a cause d'un essorage
insuffisant de la bande.

Rives colorées
(colorations de recuit)

«Annealed-stained Edge»

En laminage a froid : Colorations de recuit qui
apparaissent le long des rives de bandes.

-Bandes sinueuses

-Taches
jusqu'au noir.

colorées, grises

Apparaissent
généralement sur toute
la largeur de la bande.

Oxydation et/ou réduction du fer et
du manganese.
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

e Défauts géométriques

Nom Définition Caractéristique / Aspect Position Origine
) Laminage a chaud et a froid : Des rides semblables au , . . -Tension inter-cages insuffisante,
Plis . . Surface n’est pas parfaitement | Peuvent survenir sur . ) ,
chevauchement de matiere selon des angles droit ou o -Incapacit¢ des loopers’ d’absorber
«Fold» . . plane les bords ou au milieu . . L
oblique par rapport au sens du laminage. rapidement davantage de matiere laminée.
Sur toute la largeur de
Marques de . . . . . . - oo
broutage Laminage a froid : Ondulations de la surface de la | Fluctuations d'épaisseur des | la bande. Se propagent | Superposition des vibrations dans les
g bande. zones ondulées. dans le sens du | cages de laminoir.
«Chatter marks» .
laminage

Ondulations en
rives(bords long)
«Edges waves»

Laminage a chaud et a froid : Défauts de planéité ou
I'Ondulation se situe le long du ou des bord (s) de la tole.

Bords plus épais par rapport
au centre

Se propagent dans le
sens du laminage

-Bombé inadéquat de la bande entrante.
-Mauvais réglage de l'emprise.
-Epaississement des rives du a un mauvais
alignement des cisailles.

Ondulations au
centre (centre
long)
«Central waves»

N

Laminage a chaud: Présence de régions ondulées au
centre de la tole

Centre plus épais par rapport
aux Bords

Parallele au sens de

laminage

-Mauvaise flexion de cylindres,

-Mauvais controle du liquide de

refroidissement,

! Looper : Dispositif de régulation de la traction inter-cage de la bande en cours de laminage
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Nomenclature des défauts de surface en laminage de 1’acier

Nom

Définition

Caractéristique / Aspect

Position

Origine

-Différences de frottements des faces

Tuiles
«Cross bow»

Laminage a chaud: En finition, courbure transversale de

la bande par rapport au sens de laminage.

Tole arquée sens transversale

Sur une longueur plus
ou moins importante

supérieure et inférieure de la bande au
contact des cylindres de travail.

Cintre
longitudinal
«coil set»

Laminage a chaud et a froid : Courbure de la bande

dans le sens du laminage.

Toéle arquée dans le sens
longitudinal. Centre plus épais
par rapport aux bords.

Sur une longueur plus
ou moins importante

-Petit diametre de bobinage.

-Différences de concentration de chaleur
entre les différentes pieces.

-Mauvais réglage des cylindres.

Bourrelets et
cordons
«Ridges»

Laminage a chaud : Forme de cordon. Ne peut plus étre

corrigé au laminoir a froid.

surépaisseurs de la bande

Se propagent dans le
sens du laminage

Superposition des surépaisseurs lors du
bobinage, dont le diametre va en

augmentant.
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