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Résumé— Le contr6le qualité visuel des produits est
actuellement incontournable dans de nombreuses industries. Or il a
été observé que ce type d’inspection présente une variabilité
importante, impliquant des difficultés a garantir un contréle efficace
dans un contexte industriel. De nombreux travaux portant sur
Dautomatisation de ce processus ont ainsi été menés pour répondre
aux besoins croissants de productivité et de qualité a fournir aux
clients. Il apparait que la plupart des systémes développés a I’heure
actuel répondent & des applications spécifiques. En effet, ce type de
dispositifs est bien adapté pour répondre a des problématiques
industrielles requérant a la fois efficacité et rapidité. Cependant, ils
sont en contrepartie trés peu souples pour s’adapter a d’autres
situations. Cet article présente brievement certaines pistes de
recherches futures dans ce domaine, basées sur une évolution vers
des systemes plus génériques. Les leviers identifiés sont un
élargissement des échelles d’inspection, une augmentation de la
quantité d’information acquise et enfin utilisation d’outils de
classification non-supervisés permettant un apprentissage sans
éléments d’entrainement identifiés a ’avance. La littérature de
différents domaines d’application de ces techniques comme par
exemple le textile ou encore lindustrie des métaux sert de support a
cette réflexion.

Mots-clés— Inspection visuelle automatisée, apprentissage
automatique, inspection industrielle.

INTRODUCTION

La maitrise de la qualité d’aspect des surfaces tient un role
clé dans de nombreux domaines industriels actuellement.
L’inspection visuelle qui lui a trait tient donc une place
primordiale dans les processus de contrble qualité.

Or, la mesure de la qualité pergue est complexe et la forte
variabilit¢ du contréleur humain dans 1’exercice de type
d’inspection est une vraie problématique. Pour réduire cette
variabilité, il est possible de standardiser les procédures de
contréle [1], mais également de confier cette tache fastidieuse a
une machine en automatisant 1’inspection. C’est ce second point
qui nous intéresse plus particulierement dans cet article.

Un systéme d'inspection automatisé peut étre simplifié
en deux grandes parties visibles en Figure.1 : I'acquisition des
images et le traitement de celles-ci [2] [3].
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Figure 1. COMPOSITION SIMPLIFIEE D'UN SYSTEME D'INSPECTION
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L'acquisition des images peut étre elle-méme divisée en
cing éléments majeurs : un illuminant, un objet & observer, un
capteur optique, une carte d’acquisition et un ordinateur
(hardware et software) [4]. C’est I’ordinateur qui joue le rdle
d’interface entre la partie d’acquisition et celle de traitement des
images. Cette derniere est aussi généralement décomposée en
différentes parties présentées en Figure.2 : le prétraitement, la
segmentation, la description et la classification [2] [3] [5].

Nous nous concentrons dans cet article sur I'étape de
classification qui peut étre réalisée via deux grandes catégories
de techniques : les méthodes supervisées et non-supervisées [4]
[6] [7] [8]. Les premiéres sont largement utilisées dans les
applications industrielles et nous nous intéressons plus
particuliérement aux secondes qui nous paraissent apporter des
pistes intéressantes pour I'évolution future du domaine.

La premiére partie de cet article s'intéresse donc aux
systemes d'acquisitions et propose certaines perspectives
d'évolution de ces dispositifs. Ensuite, la seconde partie est
dédiée quant a elle a un bref apercu de I'utilisation de méthodes
de classification non-supervisées dans des applications
d'inspection visuelle automatisée.
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Figure 2. ETAPES DE LA PHASE DE TRAITEMENT DES IMAGES ACQUISES

Il. SYSTEMES D’ACQUISITIONS

L'étude des différents dispositifs utilisés en vision
industrielle montre qu'ils sont congus pour répondre a une
application spécifique. En effet, Malamas [9] explique qu'il
n'existe pas de systeme capable de réaliser toutes les taches dans
tous les domaines d'applications et qu'il faut donc développer
des systemes suivant des spécifications précises. Cela se traduit
par le fait que la majorité des applications référencées a I'neure
actuelle utilisent un type d'illumination et d'acquisition bien
précis et adapté a des spécifications identifices. Par exemple,
Clark Jr [10] propose un systeme adapté a l'inspection de
surfaces planes éventuellement réfléchissantes telles que des
circuits imprimés, basé sur des illuminations en champs sombre
et clair.

Pour un type d'application différent, Unay [11] préfere
quant a lui utiliser un éclairage diffus et une acquisition multi
spectrale. Ces choix étant respectivement guidés par la forme
non plane des surfaces a éclairer (pommes), et par l'importance
de I'information de couleur.

Comme I'explique toujours Malamas [9], la problématique
majeure est alors de bien identifier en avance quel type
d'information le systeme de vision industriel doit étre capable
d'obtenir. Une décision doit alors étre prise sur le type de
mesures mis en ceuvre et la localisation précise de celles-Ci.

Ce type de développements est de mieux en mieux
maitrisé, et il nous parait légitime de se poser la question des
perspectives possibles au regard de la situation actuelle.

Du point de vue de la quantité d'information acquise et de
I'échelle d'inspection, les observations émises précédemment
nous permettent de proposer la classification simple présentée
dans le Tableau 1.

Des moyens permettant d'acquérir une large quantité
d'information existent déja actuellement comme I'éclairage
multi angulaire [12] [13] [14] ou encore [l'acquisition
hyperspectrale qui permet d'acquérir un spectre quasiment
continu d'images sur plusieurs centaines de milliers de longueur
d'ondes [15] [11]. lls ne sont pas encore utilisés dans le cadre
d'applications industrielles car ils fournissent trop d'information
pour des applications spécifiques qui n'en exigent pas autant
pour fonctionner efficacement. Ceci est par exemple trés bien
mis en exergue par Zhang [4] qui explique que l'acquisition
hyperspectrale est plutét utilisée actuellement dans des
recherches fondamentales visant souvent a définir les quelques
meilleures longueurs d'ondes a choisir dans le cadre du
développement de systémes multispectraux, plus efficaces pour
des applications industrielles.

Actuellement Perspectives

proposées
dinformation | Limitée et adaptée & ?;psﬁzcatig?nde olls
acquise une application précise générique

Limitée et adaptée a
une application précise

La plus large possible

Echelle d'inspection (objet entier)

Tableau 1. CLASSIFICATION SIMPLE DE LA QUANTITE D'INFORMATION
ACQUISE ET DE L'ECHELLE D'INSPECTION ACTUELLEMENT ET SELON LES
PERSPECTIVES PROPOSEES

Nous pensons ainsi qu'une des pistes de développements du
domaine de l'inspection automatisée industrielle est I'évolution
vers des systemes moins spécifiques captant plus d'information
et a plus grande échelle. Il s'agirait de systémes d'inspection
plus génériques.

La difficulté majeure identifiée est qu'il faut que ces
systémes gardent une efficacité suffisante en terme de vitesse
de traitement pour étre applicables a des problématiques
industrielles. Ceci est d'ailleurs intimement lié a la capacité de
traitement des machines de calcul et au développement
d'algorithmes capables de gérer cette quantité importante
d'information de maniére efficace, dont nous ne parlons pas ici.

De plus, I'étape de classification joue également un role clé
dans le développement de systémes moins spécifiques. La suite
de cet article est dédiée a la présentation d'une piste de
recherche concernant cette phase du traitement des données.
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I1l. UTILISATION DE LA CLASSIFICATION NON-SUPERVISEE

A. Role de la classification

Cette partie propose tout d'abord un bref descriptif du réle
de la classification dans le traitement des données acquises, puis
se focalise sur l'utilisation de méthodes non-supervisées dans
des applications d'inspection visuelle automatisées.

Une fois acquises, les images sont traitées suivant les étapes
présentées en introduction sur la Figure 2. Aprés une étape de
prétraitement et de segmentation pour améliorer la qualité de
I’image et sélectionner une zone d’intérét, celle-ci est décrite. Il
s’agit alors d’extraire des paramétres quantitatifs des images
qui seront interprétés dans la phase de classification. Cette
derniere a pour objectif de catégoriser les éléments traités
suivant différents groupes pour fournir une information finale
sur la qualité du produit controlé. Cette partie de I’article
s’intéresse particuliérement a cette phase.

La classification consiste principalement en un
d’apprentissage pour former différentes classes auxquelles sont
assignees les divers éléments traités. Deux grandes classes de
méthodes d’apprentissages se dégagent de la littérature [6] [7]
[8] : ’apprentissage supervisé et I’apprentissage non-Supervisé.
Les méthodes supervisées permettent de créer des classes grace
a des éléments « exemples » dont le label est connu et vérifié
par avance [8]. Les méthodes non-supervisées permettent quant
a elles de créer des groupes via des éléments dont le label n’est
pas connu par avance, donc sans aide extérieure [6] [7]. Xie [8]
explique que ce type d’approche est utile dans le cas ou les
défauts sont imprévisibles et qu’il n’est pas possible d’avoir des
¢léments témoins pour 1’apprentissage. Dans 1’optique du
développement de systémes d’inspection automatisés moins
spécifiques, 1’utilisation d’approches non supervisées semble
donc étre une piste de travail intéressante.

B. Utilisations d’approches non-supervisées : Exemple des
cartes auto adaptatives

Les approches non-supervisées sont référenceées en moins
grand nombre que les systémes supervisés dans la littérature.
Néanmoins, certaines d’entre-elles ont été utilisées dans des
applications d’inspection visuelle automatisée. La méthode des
cartes auto adaptatives (SOM?) est la plus référencée [16] [17]
[18] [19] [20] [21]. Méme si d’autres méthodes sont utilisées
comme par exemple les algorithmes génétiques [22], nous
avons décidé de nous focaliser sur les SOM dans cet article.

Les SOM sont un type de réseau de neurones permettant de
représenter dans un espace de faible dimension un lot de
données d’entrée de dimension plus importante [23]. Aprés un
entrainement itératif, chaque neurone du réseau est labélisé en
fonction de la classe dont il est le plus proche dans les données
d’entrée [18]. Les neurones de sorties sont donc pondérés en
fonction des données d’entrées comme le montre la Figure 3.

Tolba [16] met par exemple en ceuvre un classifieur non-
supervisé basé sur les SOM pour I’inspection visuelle
automatisée de textiles. Sur la base de 3 classes, 22 éléments
d’apprentissage et 22 testés, il parvient a atteindre 100%
d’exactitude.

Carte de
sortie
Entrées
(vecteurs de Poids
parametres)
Figure 3. REPRESENTATION SIMPLIFIEE D'UNE CARTE AUTO

ADAPTATIVE

Maenpad [18] utilise également cette méthode pour
inspecter en temps réel des feuilles de papier. 1l met en avant la
celérité de I’algorithme permettant néanmoins d’obtenir de trés
bons résultats. En effet, pour I’inspection de feuilles de papier
circulant a la vitesse de 30m/s, le systtme montre 98,4%
d’exactitude pour la classification en 4 catégories de 502
images testées, apres un entrainement sur 502 images.

Dans le cadre d’une application plus complexe qu’est la
détection de certains défauts spécifiques sur des picces d’acier
laminées, Luiz [19] obtient aussi de bons résultats via une
classification basée sur les SOMs. Il obtient en effet 87%
d’exactitude pour 5400 échantillons (3600 pour I’entrainement
et 1800 pour le test) classés en 6 catégories.

Ces différents exemples montrent bien que [’utilisation
d’outils de classification non-supervisée est réalisable pour des
applications d’inspection visuelle automatisée. Ce type de
classification apparait donc comme une piste de travail crédible
dans le développement futur de ce domaine vers des dispositifs
moins spécifiques.

IV. CONCLUSION

Cet article a pour but de mettre en exergue certaines pistes
d’évolution dans le domaine de [I’inspection visuelle
automatisée industrielle. Les deux principales observations
développées sont reportées ci-apres :

1. Les systemes d'inspection automatisée industriels
sont majoritairement  développés pour des
applications spécifiques a I'heure actuelle. Une des
perspectives identifiées est le passage vers des
systemes plus génériques capable de traiter des
applications variées. Deux leviers d'actions sont
identifiés : la quantité d'information acquise et
I'échelle du contrdle.

2. L'utilisation d'approches de classification non-
supervisées est aussi une piste de travail
intéressante dans le cadre de I'évolution vers des
systémes moins spécialisés. Certaines applications
utilisant ce type d’approches, principalement des
cartes auto adaptatives, sont d’ailleurs déja
référencées dans la littérature.

L En anglais, SOM pour Self Organized Maps
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