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Contexte et objectif

Les fissures dues au processus de déroulage ont un effet significatif et largement documenté
sur les propriétés mécaniques des placages produits ainsi que sur leurs aptitudes au collage
(DeVallance et al. 2007, Pot et al. 2015, Rahayu et al. 2013, Rohumaa et al. 2013, 2016).
Historiquement, pour mesurer ces fissures, la méthode de référence consistait en I'imprégnation
des placages par un colorant suivie de leur observation au microscope (Lutz 1960, Movassaghi
1985). Ces mesures étant lourdes et fastidieuses, de nouvelles méthodes ont di étre mises au
point, et notamment des mesures acoustiques (Tomppo et al. 2009, Wang et al. 2001). Denaud
et al. (2007) ont utilisé cette approche en enregistrant, pres du couteau, le son émis durant le
déroulage et les efforts de coupe pendant le processus de déroulage, permettant ainsi de prédire
les fréquences d’apparition des fissures. Ces mesures ont ensuite été confrontées aux profils de
rugosité des placages obtenus ultérieurement en utilisant un capteur de distance, tout en les
fléchissant pour ouvrir les fissures. Bien que ces mesures aient permis d'estimer avec précision
le positionnement des fissures, elles n'ont toutefois pas fourni de données quantitatives sur leur
profondeur.

C’est en partant de cette remarque que le Systeme de Mesure Optique des Fissures (SMOF, Fig.
1) a pu étre développé au LaBoMaP (Palubicki et al. 2010). Dans cette nouvelle approche, les
mesures sont effectuées sur le chant de bandelettes de placage, ce qui autorise I'observation d'un
grand nombre de fissures et offre une cartographie compléte de leur géométrie dans le plan RT.
Le SMOF permet d’obtenir facilement des images des fissures sur la totalit¢ du chant d’un
placage, mais la détection des fissures n’est pas encore automatisée et doit étre effectuée
manuellement, or Antikainen et al. (2015) démontrent un effet significatif de 1’opérateur dans
la mesure de la profondeur des fissures sur les images.
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Fig. 1 : Systéeme de Mesure Optique des Fissures (SMOF) (Rohumaa et al., 2018)
(LVDT = linear variable differential transformer)
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L’objectif de cette étude est donc d’automatiser le processus de détection des fissures de
déroulage a partir d’images de placages obtenues a 1’aide du SMOF. Cette automatisation
s'opere en utilisant la segmentation sémantique, une technique relevant du domaine de la vision
par ordinateur. Elle consiste a attribuer une classe d'appartenance a chaque pixel d'une image,
en I'occurrence deux classes dans notre cas : « 1 » pour les fissures et « 0 » pour I'absence de
fissures. Cette segmentation sera réalisée au moyen d'un réseau de neurones convolutifs, plus
précisément d'un réseau suivant lI'architecture d'un U-Net, qui sera plus amplement décrite par
la suite. Ce type de réseau, initialement développé pour un usage dans I’imagerie médicale
(Ronneberger et al. 2015), a été sélectionné pour cette étude en raison de sa primauté dans les
applications de segmentation sémantique.

Matériels et méthodes
Architecture du réseau de neurones : U-Net
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Fig. 2 : Exemple d’architecture d’un U-net, chaque boite bleue correspond & une carte de caractéristiques a
canaux multiples, chaque boite blanche a une carte copiée, et les fleches indiquent les différentes opérations
(Ronneberger et al. 2015).

Comme illustré dans la Fig. 2, un U-net est composeé d'une partie encodeur (coté gauche), qui
réduit la résolution spatiale de I'image en extrayant des caractéristiques, et d'une partie de
décodeur (coté droit) qui restaure la résolution tout en produisant une carte de segmentation.
Les caractéristiques de l'encodeur sont fusionnées avec les activations du décodeur pour
conserver les détails spatiaux a différentes échelles dans 1’image, ce qui donne au réseau sa
forme en U. L’architecture du réseau et les différentes opérations le composant sont décrites
plus précisément par Ronneberger et al. (2015). Dans le cas de la présente étude, le réseau
construit gere en entrée des images en niveau de gris de taille 128x128 pixels?, comporte 4
étapes de réduction de résolution, puis 4 étapes d’agrandissement, et permet d’obtenir en sortie
une image binaire ayant les mémes dimensions que 1’image d’entrée.

Création du jeu de données

Avant de pouvoir utiliser le réseau, il est nécessaire de 1’entrainer sur un jeu de données
compos¢ d’une part des images de profils de placages (images d’entrées) et d’autre part les
masques binaires correspondant (vérité terrain), avec uniquement des pixels noirs (0) a
I’exception de ceux étant positionnés au niveau d’une fissure (pixel = 1). Pour creer ce jeu de
données, comme illustré sur la Fig. 3, un placage de Douglas de 500 (R)x500 (L) mm2 et 3
(T) mm d’épaisseur, ayant été déroulé sans barre de pression afin de présenter des fissures de
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taille importante, a été découpé au laser en 10 bandelettes de 50 mm de long. Une image dans
le plan RT de ces 10 bandelettes a été obtenue a I’aide du SMOF. Trois de ces images ont été
sélectionnées pour servir de base pour les images d’entrées. Pour créer les masques de vérité
terrain de ces 3 images, les pixels appartenant a une fissure ont manuellement été étiquetés. Sur
ces 3 images, un total de 315 fissures ont été détectees et 295264 pixels ont été étiquetées
(niveau 0 ou 1). Enfin, pour finaliser le jeu de données et avoir des images aux dimensions
adaptées au réseau, une fenétre de 128x128 pixels? balaye chacune des 3 images de placages
avec un pas de 64 pixels dans les deux directions, ce qui a permis d’obtenir 5726 couples de
sous-images. Ensuite, seuls ceux dont les images de Vérité terrain comportent au minimum 10
pixels blancs sont sélectionnés, afin de ne pas entrainer le réseau sur une grande partie d’images
complétement noires. Au final, le jeu de données comprend 3025 couples d’imagettes.

Les 7 autres images obtenues avec le SMOF sont traitées avec le logiciel éponyme, qui permet
de repérer la profondeur, la position et I’angle de chaque fissure comme illustré dans la Fig. 3.
Ces informations permettront d’évaluer les performances du réseau de neurones.
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Fig. 3 : Schématisation de la création du jeu de données
(Résolutions spatiales : (R) 1 mm =110 px, (T) 1 mm = 69 px)

Entrainement du réseau et détection des fissures

Avant D’entrainement du modele, les données sont divisées en deux parties, les données
d’entrainement (80%) et les données de test (20%), afin de pouvoir évaluer les performances
du réseau sur des images n’ayant pas servi a I’entrainement. Les données d'entrainement sont
ensuite elles-mémes divisées en lots de 16 échantillons, et I'entrainement sur ces lots est effectué
pendant 10 époques (10 cycles d'entrainement), cette durée étant suffisante pour la convergence
de I’algorithme.

Le U-net ainsi entrainé fournit une prédiction de cartographie des fissures, ou chaque pixel a
une valeur comprise entre 0 et 1, qui correspond a la probabilité que le pixel appartienne a une
fissure. Pour identifier les fissures individuellement sur un placage, la prédiction va tout d’abord
étre binarisee avec un seuil de 0,1, tous les pixels dont la valeur est supérieure a ce seuil seront
alors considérés comme appartenant a une fissure (=1). 1l est ensuite nécessaire de faire le tri
entre les fissures correctement prédites et les erreurs d’interprétation du modele. Pour cela, un
algorithme simpliste et empirique sélectionne uniquement les amas de pixels dont I’aire est
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supérieure a 1000 pixels, et dont le pixel le plus haut se trouve au niveau de la surface du
placage.

Résultats et discussion
Evaluation du modeéle

Comme illustré dans la Fig. 4a qui présente deux exemples de prédiction de fragments de
fissures, le modele parait prédire correctement les fissures de maniére qualitative. En effet, le
fond de la fissure est adéquatement détecté dans un cas, et dans 1’autre, méme lorsque la fissure
pourrait paraitre discontinue, elle est parfaitement prédite. Pour évaluer plus précisément ses
performances, la précision et le rappel sont calculés sur les données de test. La précision du
modele est de 0,88, ce qui signifie que 88% de ses prédictions positives sont correctes,
minimisant ainsi les faux positifs. Le rappel atteint 0,92, indiquant que le modéle détecte 92%

des pixels appartenant réellement a une fissure. Ces résultats demontrent I'efficacité du modele
pour la détection de fissures.

Détection des fissures

Les fissures des 7 bandelettes évoquées précédemment n’ayant pas servi a I’entrainement du
réseau sont prédites par le modeéle, et ces estimations sont ensuite comparées a la détection
manuelle effectuée a I’aide du SMOF. La Fig. 4b présente cette comparaison en représentant la
répartition de la profondeur et I’espacement inter-fissures pour chaque bande et chaque méthode
de détection. Le nombre de fissures détectées y est également indiqué, et le plus grand écart de
nombre de fissures entre les deux méthodes n’exceéde pas 5,7% des fissures d’une bande.
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Fig. 4 : (a) Prédiction d’image du lot de test, (b) Comparaison des profondeurs et de 1’espacement inter-
fissures entre les fissures détectées manuellement (« SMOF ») et celle prédite par le modéle (« U-Net »)

Discussion

Les données exposées sur la Fig. 4, que ce soit la prédiction correcte des images de test, ou la
similitude dans la répartition des caractéristiques des fissures entre les deux méthodes de
détection, montrent des resultats encourageants. Cependant, méme si la répartition est similaire
cela ne signifie bien évidemment pas que chaque fissure est correctement détectée une a une, il
serait donc intéressant d’effectuer une comparaison plus systématique. De plus, 1’algorithme de
détection des fissures, élaboré de maniere empirique, reste pour l'instant tres rudimentaire et
n'est probablement pas adapté aux fissures moins profondes.
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Conclusion et perspectives

En conclusion, cette étude met en avant I'efficacité du modele U-Net dans lI'automatisation de
la détection des fissures de déroulage a partir d'images de placages obtenues via le SMOF. Les
performances du modele, avec une précision de 0,88 et un rappel de 0,92, sont prometteuses.
Cependant, des améliorations potentielles incluent une optimisation de I'algorithme de
détection des fissures, et éventuellement un entrainement du réseau sur différentes essences et
différents taux de fissuration. En somme, cette étude constitue une avancée encourageante vers
l'automatisation de la détection des fissures de déroulage, qui n'était jusqu'a present possible
qu'a travers des méthodes manuelles.
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