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Facteurs influencant la fissuration :

» Traitement avant déroulage
» Barre de pression
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» Epaisseur placage
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Contexte et objectif

Méthodes de mesure des fissures

Imprégnation +
observation au microscope
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Contexte et objectif

Méthodes de mesure des fissures SMOF : Systeme de Mesure
Optique des Fissures
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Caméra /

Mesures acoustiques et ,

vibratoires

Mesures du débit de fuite d’air

Poulie

Source

\ ] lumineuse




Contexte et objectif
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Contexte et objectif

SMOF : Systeme de Mesure L Détection automatisée des

Optique des Fissures fissures
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Methode



Type d’apprentissage
profond étudié :

la Segmentation '
Sémantique

Jeu de données

3 bandelettes prélevées par
découpe laser sur un placage

500 mm

= Classification des pixels d’'une
image en 2 ou + catégories

Etiquetage
manuel

Fissure

Absence
de fissure 10




Meéthode

Type d’apprentissage
profond étudié :

la Segmentation
Sémantique

Jeu de données
Photographie

Masque vérité terrain

= Classification des pixels d’'une
image en 2 ou + catégories

Fissure

Absence
de fissure

Images d’entrée Vérité terrain )
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Fonctionnement d’un réseau de neurones
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Fonctionnement d’un réseau de neurones
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Fonctionnement d’un réseau de neurones
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Méthode

Fonctionnement d’un réseau de neurones
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Méthode

Modéle utilisé : Le U-net
Architecture du U-Net

» Initialement développé pour un

usage dans I'imagerie médicale
[Ronneberger, 2015]

» Tres efficace pour la segmentation
sémantigue méme avec peu de

données d’entrainement D D

> Réseau de neurones convolutif
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Méthode

Modéle utilisé : Le U-net
Architecture du U-Net
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Meéthode

Post-traitement :

Prédiction

Traitement
d’'image

/

Extraction de la

‘ profondeur et de

la position des
fissures

/
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Resultats



Jeu de données

Précision =

Rappel =

Performance du réseau entraine

Données
d’entrainement

Y (px)

Pour évaluer les
— * performances du
réseau entrainé

Données de test

Vrais positifs

Vrais positifs + Faux positifs

Vrais positifs

Vrais positifs + Faux négatifs —

= 0.88

0.92

Y (px)

Image d’entrée

Pixel réel

Vérité terrain

60 80 100 120

Prédiction

20 40 60 80 100 120

X (px) , Xlpx)
Pixel prédit

Positif Négatif
E Vrais Faux
S$| positifs négatifs

53% 0.4 %
5 Faux Vrais
Q0 .y ’ .
< positifs négatifs

1.4 % 92.9 %
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Performance de |la détection de fissure

Image d’entrée

Prédictiqn U-Net
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Performance de |la détection de fissure

= Image d’entrée
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Performance de |la détection de fissure

Nombre de
fissures :
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Perspectives

=) Comparaison avec le SMOF v2
=) Entrainement sur différentes essences

Mesure des fissures par transmission de
lumiere sur placage entier

)

Douglas Peuplier

= Entralnement sur différents taux de fissuration

0=

Intensité ) I Profondeur

transmise fissure
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