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Controle Qualité 2.0 : Apprentissage superviseé de la
notion de Qualite, application a I’1njection plastique
PIERRE NAGORNY', MAURICE PILLET, ERIC PAIREL

! Laboratoire SYMME, Université Savoie Mont Blanc
7 Chemin de Bellevue, France
pierre.nagorny@univ-smb.fr

Résumeé — Lorsqu’il est réalisé au plus pres de la machine, sur toutes les pieces manufacturées, le Contréle Qualité permet de mesurer
les performances de la machine et de détecter les dérives qualité. De plus, qualifier les pieces des la sortie de la machine permet de
réduire les rebus finaux qui sont causés par 1’étape d’injection-moulage. Cela élimine les cofits perdus issus de 1’ajout de valeur a des
picces initialement mauvaises, pendant les étapes suivantes de finition de la piéce. Dans le cas de I’injection plastique, aucun systéme
ne répond actuellement aux contraintes du procédé. Nous avons identifié trois verrous au déploiement massif du Contréle Qualité a
cent pourcent deés la sortie de la machine : économique, technologique et humain. Nous présentons les méthodes et moyens retenus
pour lever ces verrous au travers des essais expérimentaux réalisés avec un prototype de dispositif de mesure. Les résultats obtenus
sont trés encourageants. Les avancées en Machine Learning, dont les réseaux de neurones profonds (Deep Learning), permettent de
déployer un dispositif de mesure qui intégre un modéle de la notion de Qualité cré¢ a partir de I’Expert Qualité humain par apprentissage
supervisé. L’apprentissage supervisé est réalisé au fur et a mesure de la production de manicre transparente.

Abstract — Quality Control measures the performance of the machine when it is made closer to the production machine on all
manufactured parts. It makes possible the optimization and detection of quality drifts. Moreover, qualifying the parts right out of the
machine makes it possible to reduce the final rejects that are caused by the injection-molding step. This eliminates the cost of adding
value to initially bad parts during subsequent parts finishing steps. In the case of plastic injection, no system currently meets the
industrial constraints of the process. We have identified three limits to the massive deployment of quality control on all parts just after
molding: economic, technological and human. We present the methods and means used to meet these limits through experimental tests
carried out with a new measuring device. First results are encouraging. Recent advances in Machine Learning, including deep neural
networks (Deep Learning), allow to deploy a measurement device that integrates a model of the concept of Quality created from the
Human Quality Expert by supervised learning. This makes possible to learn a Quality metrics for any parts.

Mots clés — controle qualité ; apprentissage supervisé ; Deep Learning ; injection plastique
Keywords — quality control; supervised learning; Deep Learning; injection molding

1 INTRODUCTION Dans le cas de I’injection plastique, la mesure de la qualité

La mesure de la qualité d’une production est essentielle & la mise
sous contrdle statistique du procédé. Les contraintes industrielles
sont multiples. Les deux principales limites au déploiement du
controle intégral (a cent pour cent) de la production sont le cott
du moyen de mesure et la faisabilité d’une mesure fiable en temps
de cycle industriel. Il n’est pas envisageable d’augmenter le temps
de cycle afin de réaliser la mesure, ce qui entrainerait une forte
diminution des capacités du moyen de production. C’est pourquoi
la mesure par prélévement statistique est souvent préférée lorsque
la technologie de mesure requiére une durée supérieure a la durée
du cycle de production. La présente étude est réalisée dans le cadre
d’un projet collaboratif avec des partenaires industriels
plasturgistes, ¢’est pourquoi nous nous intéresserons uniquement

au procédé d’injection-moulage des thermoplastiques.
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Figure 1. Intégration de la mesure de la Qualité

géométrique ne peut étre réalisée que plusieurs jours apres
production de la pi¢ce (Figure 1). La piéce doit avoir refroidi et la
géométrie doit s’étre stabilisée, c’est a dire que les contraintes
internes de la matiére s’équilibrent. De plus, certains défauts
d’aspect n’apparaitront qu’aprés la réalisation des étapes de
finition. Nous excluons de notre étude les étapes de transports et
stockages des pi¢ces qui sont également la source de défauts.

La mesure par prélévement sur un procédé qui posséde des étapes
successives ne permet pas d’identifier 1’étape a ’origine du
défaut. Enfin, pour un produit qui nécessite un niveau de qualité
élevé, chaque piéce est controlée a la fin de la chaine de
production (contréle a cent pour cent). Dans le cas du moulage de
picces plastiques, le controle qualité est effectué bien apres I’étape
de moulage ; soit apres ’ajout de valeur des étapes de finition, ce
qui prend parfois plusieurs jours. De la valeur est ajoutée aux
picces dont la qualité produite lors de 1’étape de moulage était
initialement mauvaise.

La notion de qualité inclus la qualité des dimensions géométriques
ainsi que la qualité d’aspect. La qualité d’aspect est fortement
subjective. Elle est difficile a spécifier dans un cahier des charges



[Guerra, 2008]. Un Expert Qualité est généralement le référent de
cette notion de Qualité pour une usine. Il forme les opérateurs afin
de leur transmettre son savoir holistique. Malheureusement, la
transmission du savoir et la répétabilité de la mesure de la qualité
sont difficiles a mettre en ceuvre. Nous avons identifi¢ trois
verrous au déploiement massif du controle qualité a cent pour cent
en sortie de presse a injecter :

- Economique : ¢’est le colt du dispositif de mesure

- Technologique : le respect du temps de cycle industriel

- Humain : Formalisation de la notion de Qualité

Lever ces verrous permettra de faire rentrer la plasturgie dans
I’Industrie 4.0. Le déploiement d’un dispositif de mesure
permettra également de récolter des données factuelles sur la
Qualité produite en fonction des paramétres machines afin
d’optimiser les réglages du procédé¢ d’injection-moulage.

Enfin, les problématiques soulevées et leurs solutions peuvent étre
utiles dans le cadre d’autres procédés industriels. De nombreux
programmes de recherches européen (FP7 puis H2020) portent sur
la Qualité Totale (Zero Defect Manufacturing) et proposent une
approche globale sur la chaine de valeur [Eger et al., 2018].
Proches de nos travaux, les projets GRACE et GOODMAN ont
permis le développement d’un dispositif de controle visuel de la
bonne réalisation des assemblages [Stroppa et al., 2016], tandis
que le projet MEGaFiT a proposé¢ I’utilisation d’une caméra
thermique pour asservir le temps d’exposition du laser en
fabrication additive métallique [Renken et al., 2017]. Le
développement d’une méthode robuste de mesure de la qualité
permettra 1’asservissement du procédé en boucle fermé pour
maximiser la qualité.

2 DISPOSITIF DE MESURE NON-INVASIF MOBILE ET BAS COUT

Nous proposons de lever ces verrous par 1’utilisation du Machine
Learning sur une simple capture d’image, afin de proposer un
dispositif de mesure de la qualité de tous types de piéces. Le
Machine Learning permet de créer une modélisation de la notion
de Qualit¢ a partir du savoir de I’Expert humain. Cette
modélisation est transférée au dispositif de mesure qui effectue un
contréle a cent pour cent répétable, inscrit dans une durée
compatible avec le cycle industriel. La littérature propose des
utilisations de 1’apprentissage supervisé pour le contrdle qualité
de productions industrielles [Escobar et Morales-Menendez,
2018], dont la plasturgie [Ribeiro, 2005] [Lacombe, 2018].

2.1 Viabilite économique du dispositif de mesure

Dans le cas de I’injection plastique, le cotit de la matiére premicre
et de I’étape d’injection-moulage est tres faible en comparaison du
cout des étapes de finitions. Produire des pi¢ces mauvaises a un
colt négligeable en comparaison du cott des étapes de peinture et
de finitions de picces mauvaises. Détecter les pieces mauvaises
des la sortie de la presse d’injection, afin de les écarter de la chaine
de production, permet de diminuer les rebus finaux et de
supprimer ainsi les colits associés a leurs finitions. Le cott
économique du dispositif de mesures est a rapporter au cott
économique des rebus. Des industriels régionaux nous ont
confirmé que le colt de la production de rebus est faible en
comparaison du coiit de déploiement d’un dispositif de mesure sur
chaque machine. Si le colit du systéme de mesure dépasse les
quelques milliers d’euros, il n’est pas intéressant.

2.1.1 Cout de I’'instrumentation invasive des moules

Une méthode rependue afin de contrdler la qualité produite est de
positionner des capteurs a I’intérieur des moules, directement en
contact avec la matiére. Les capteurs les plus répandus sont les
sondes de température et de pression [Kurt et al., 2009]. Les
données de ces capteurs sont analysées par différentes méthodes
non-supervisés (carte de controle [Min, 2003], Analyse en
Composante Principale [Zhang et al., 2015]) afin de détecter les
dérives qualité sur une production stabilisée. La construction de
modele par apprentissage supervisé¢ a également été proposée
[Zhou et al., 2018]. Des capteurs plus complexes [Chen et al.,
2004] et multivariés [Kazmer et al., 2011] ont été proposés, puis
validés [Gordon et al., 2017].

Le colt de notre dispositif est a rapporter au colt de
I’instrumentation invasive des moules. D’aprés nos chiffrages
régionaux, I’intégration d’un capteur dans le moule représente un
surcolt de vingt pourcents de la conception et fabrication de
moules initialement compris entre cinquante et cent mille euros.
Intégrer les canaux nécessaires au passage des fils et connecteurs
est complexe et coliteux sachant que les moules intégrent
¢galement des canaux de refroidissements indispensables au
procédé. Les capteurs subissent de fortes contraintes ce qui peut
limiter leur durée de vie. Mais nous avons surtout observé des
deéfaillances dans les fils de connections, lors des manipulations
des moules pour les changements de productions. Enfin, un
capteur intégré a un moule n’est utile que pour une unique picce.
Un dispositif mobile qui n’est pas lié¢ a une pieéce permettrait de
contrdler quand le cahier des charges le nécessite, quel que soit la
picce a produire.

2.1.2 Viabilité économique du dispositif de métrologie proposé
Un prototype fonctionnel a été développé afin de répondre aux
exigences de colit et contraintes du procédé. Dans un budget
inférieur a cinq milles euros, nous avons intégré un dispositif
d’imagerie non invasif dérivé d’une webcam commerciale, un
éclairage spécifique, ainsi que les détecteurs nécessaires a
I’identification de la présence des pieces. Enfin, nous avons
embarqué 1’intelligence de traitement dans un ordinateur fanless.
Le tout est contenu dans un cube de vingt centimetres, mobile et
intégrable rapidement sur toute ligne de production (Figure 2).
Une interface utilisateur a été développé afin que I’Expert Qualité
supervise 1’algorithme d’apprentissage de la notion de qualité.
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Figure 2. Schéma du dispositif de mesure non invasif



2.2 Faisabilité technologique de la mesure non invasive

Le défi du contrdle qualité a cent pourcent est de réaliser la mesure
et I’analyse dans une durée inférieure au cycle de production
(Figure 3). L'utilisation d’une caméra comme dispositif de
mesures sans contact et de ’analyse d’image afin de détecter la
présence des défauts permet au dispositif de mesure de répondre
au temps de cycle. Un moyen de mesure qui nécessite le contact
avec la piéce augmente le temps de la mesure d’un facteur dix.
Déplacer I’outil de mesure pour palper la piece, puis le positionner
en garantissant la stabilité du dispositif est long. L’utilisation de
plusieurs comparateurs fixes permet de s’affranchir du temps de
positionnement de 1’outil. Cependant le colt d’intégration
augmente car il est nécessaire de concevoir un posage pour chaque
picce. Nous avons évalué des dispositifs de scanner 3D sans
contact qui répondent au temps de cycle. Cette technologie utilise
la triangulation en stéréoscopie de lignes émises par un laser avec
un moyen d’acquisition; il est alors possible de calculer
I’information de profondeur de la surface.

i Dosage {

Sortie
Quverture | gjecteurs

Rentrée . . P
sjecteurs Fermeture| Injection |  Maintien |
\

|
| Refroidissement
\

Temps de cycle
Production de la piece n

Mesure de la Qualité de la piece n+1

Figure 3. Chronogramme d’intégration de la mesure

La profilometrie utilise la méme technique. En déplagant la picce
avec précision dans un référentiel absolu, il est possible de
reconstituer les surfaces.

Cependant, le scan laser ne permet pas d’atteindre une répétabilité
suffisante pour détecter les défauts d’aspect. Certains défauts
d’aspect sont des défauts géométriques : une courbure locale sur
une surface entraine un changement de I’angle de réflexion de la
surface ce qui produit un effet de « tdche sombre » de 1’ordre du
centimétre. La courbure locale de ces défauts est de I’ordre de la
dizaine de micrométres. Le moyen de mesure doit les détecter.

La microscopie confocale [Marvin, 1961] permet de détecter les
défauts de ’ordre du micrometre. Cependant, I’amplitude de la
profondeur de mesure est limitée & un millimétre a cause du
décalage en longueur d’onde de la réflexion de la source
lumineuse et de la sensibilit¢ du capteur. Il est nécessaire
d’asservir le positionnement du microscope pour s’affranchir de
cette limite [George et Saseendran, 2018] [Chiariotti et al., 2018].
Les performances de ce moyen de mesure sont excellentes en
résolution mais la mesure est lente en comparaison d’une simple
capture d’image. Multiplier les tétes de microscopie est
extrémement colteux. Il reste envisageable de mesurer un point
local d’une piéce ou les défauts critiques apparaissent. La
microscopie confocale chromatique permet un résolution spatiale
encore plus précise, au nanométre [Tiziani et Uhde, 1994]
[Dobson et al., 1997].

La déflectométrie de phases [Knauer et al., 2004] propose un
temps de mesure proche de la seconde pour de grandes piéces. La
définition du capteur est le facteur limitant. Enfin, il est intéressant

de remarquer que la technologie de lumicre structurée a été
miniaturisé¢ et industrialisée pour répondre aux contraintes des
systémes embarqués tels que les smartphones. Bajard et Lacombe
ont respectivement réalisés des Etats de 1’Art concernant la
mesure géométrique [Bajard, 2012] et la mesure de défauts
d’aspect [Lacombe, 2018].

Tableau 1. Technologies de mesure géométrique

Résolution Vitesse Colt
Microscopie confocale | 0,005 um 30 mm/s | 100 k€
chromatique
Microscopie confocale 0,5 um 1 cm/s 70 k€
Profilométrie laser 5 um 1 m/s 30 k€
Lumicére structurée 10 um 10 cm/s | 100 k€
Scanner 3D 50 um 20 cm/s 10 k€
Déflectométrie 100 pm 20 cm/s 10 k€
Lumiére structurée Scm 20 cm/s 200 €
grand public

Aux vues du coit des moyens de mesures évalués (Tableau 1),
nous nous sommes intéressés a la simple capture d’image par
capteur CCD, associée a un éclairage annulaire. L’image capture
I’aspect de I’ensemble de la piece avec une définition classique
(1920 x 1080 pixels). Cela équivaut a une résolution d’un
millimeétre par pixel pour une picce située a un metre. Les défauts
micrométriques ne sont pas détectables. Ce sont les défauts a une
échelle globale de 1’ordre du centimétre qui renseignent sur la
qualité de la piéce, grace au développement d’une chaine
d’analyse adaptée. Notre dispositif utilise un réseau de neurones
comme extracteur des caractéristiques pertinentes de 1’image.
Nous avons également évalué différentes transformées spatiales
(Transformée de Fourrier, Décomposition en Ondelettes [Du et
al., 2006], Décomposition Modale Discréte [Goic et al., 2011]).
Ce prétraitement de la mesure est trés rapide (dizaine de
millisecondes) sur un processeur mono-cceur opérant au
Gigahertz. Sur ces données prétraitées sont appliqués différents
algorithmes de classification : Machine a Vecteurs Supports
(SVM) [Vapnik et al., 1997] ou réseaux de neurones profonds
[Lecun et al, 1998]. L’inférence de ces algorithmes de
classification est inférieure a la seconde sur un ordinateur
embarqué. Il est possible d’accélérer I’inférence en utilisant des
composants dédiés. Le temps d’inférence est négligeable en
comparaison du temps d’apprentissage de ces algorithmes.

La détection robuste de la présence ou non de piéce est un
prérequis a toute mesure autonome. En effet, le temps de cycle du
procédé est variable en fonction des réglages de la durée des
différentes étapes (Figure 1). Une détection non robuste entraine
des erreurs de mesure qui ne sont pas acceptable (Figure 4).

Détection de présence de piece robuste Détection de présence problématique

Figure 4. Probléme de la détection de la présence des piéces



Notre dispositif combine plusieurs technologies de capteurs afin
de solutionner ce probléme. Les capteurs optiques sont limités en
angle de réflexion et absorption des surfaces, ils sont complétés
par I’analyse d’image.

2.3 Transmission du Savoir de I’Expert Qualite vers la machine

Le dernier verrou concerne la modélisation de la notion de
Qualité. Cette notion est spécifique a une piece, a un cahier des
charges normalisé et a une interprétation de ces spécifications par
I’Expert Qualité. Afin de rendre robuste et répétable la mesure, il
est nécessaire de modélisation la notion de qualité a partir du
savoir de I’Expert humain. Nous avons congu notre dispositif en
I’intégrant dans une architecture client-serveur, ceci afin de
construire une base de données au fur et a mesure de la production
des picces.

Lors de la production d’une nouvelle piéce, il est nécessaire de
construire une base de données contenant la mesure d’une picce
associée a une évaluation de la qualité (notation ou label). Notre
dispositif ajoute a une base de données chacune des picces.
L’Expert Qualité dispose d’une interface dans laquelle il peut
indiquer son évaluation de chaque pi¢ce. L’interface peut étre
partagée entre plusieurs Experts qui collaborent. Dés que I’expert
a renseigné la note qualité d’une picce, cette picce est intégrée
dans la base d’apprentissage. L’Expert n’est pas contraint de
renseigner la qualité de toutes les pi¢ces. Cette évaluation peut se
faire en ligne de production ce qui permet de voir les picces
produites au plus prés ou bien hors-ligne a partir de 1’image
enregistrée.

Lorsque la base d’apprentissage contient une vingtaine de pieces
a la qualité jugée bonne et une vingtaine de piéces mauvaises,
I’algorithme  d’apprentissage  s’entraine sur la  base
d’apprentissage. Par la suite [D’algorithme est entrainé
périodiquement lorsque le nombre de picces augmente dans
chaque catégorie. Il est important de ne pas biaiser la base
d’apprentissage en intégrant beaucoup plus de picces d’une
certaine catégorie au détriment d’une autre catégorie. Les réseaux
de neurones de convolutions ne sont pas robustes a ce biais
[Tommasi et al., 2017]. Si un modé¢le de la qualité a été appris
(nécessite vingt picces notées), lors de la mesure d’une nouvelle
picce, le systéme retourne l’inférence donnée par le modele
préalablement appris. L’Expert ou 1’opérateur humain peut alors
valider la prédiction du modele ou la modifier. Cette phase est
beaucoup plus ludique car elle implique une relation de jeu entre
la machine et ’humain. Chaque réponse de 1’humain permet
d’enrichir la base d’apprentissage.

Si les prédictions du modele sont trop éloignées de la vérité
donnée par I’Expert humain, une alarme est déclenchée afin
d’avertir d’une dérive de la capabilité de la prédiction du mode¢le.
Une base de données renseignant chacune des versions du modéle
est conservée, ainsi que I’évaluation de leur performance. Si un
modéle est défaillant, le systéme retourne automatiquement au
modele, appris sur une base d’apprentissage réduite, qui obtenait
de meilleures performances en prédictions.

3 ESSAIS EXPERIMENTAUX

3.1 Construction de la base de données d’apprentissage

Afin de couvrir de maniére exhaustive I’ensemble des picces
pouvant étre produites sur la machine, nous avons dans un premier

temps fait le choix de 'utilisation d’un plan d’expérience. Les
réglages de la machine ont été modifié selon un plan de criblage
L12 [Plackett et Burman, 1946] afin de couvrir 1’ensemble de
I’espace des réglages de la machine. Deux cents piéces ont été
produites avec 12 couples de réglages machines différents. Cela
nous permet de valider les performances sur une variété compléte
de défauts et de points de fonctionnement du procédé. Cette
démarche n’est pas applicable en production industrielle car elle
est chronophage. Un second essai a été réalisé sur une piéce et une
machine différente dans des conditions industriclles, sans
utilisation de plan d’expérience. La base de données a été
construite pendant que I’opérateur Technicien-Régleur effectuait
les réglages de la machine. Nous n’avons pas observé de
diminution de la performance de classification, signe que
I’opérateur humain explore naturellement un espace de réglages
machines suffisant pour choisir les réglages a appliquer pour
produire des pic¢ces de bonne qualité.

3.2

Afin d’appliquer une méthode rigoureuse d’évaluation de la
qualité des pieces, nous avons évalué les picces en les classant par
comparaison. L’ensemble des deux cents piéces du premier essai
a été positionné sur de grandes tables. Trois experts Qualité se sont
réunis pour classer manuellement les piéces en les comparant
entre elles. L’échelle de notation (de 0 a 12) s’est construite au fur
et a mesure de la notation. Malgré 1’évaluation subjective
humaine, les trois experts ont pu facilement se mettre d’accord
pour attribuer une note deux fois moins bonne aux piéces dont ils
mesuraient la qualité deux fois moins bonne. Lors du second essai
en conditions industrielles, la notation de la qualité a été réalisé
pendant la phase de réglage initiale de la machine, en utilisant
I’interface de notation du logiciel développé (cf 4. 1.1 Interface de
supervision de I’apprentissage).

Notation de la qualité par expertise humaine

3.1  Limites de la solution de capture d’image retenue

Le choix d’un unique capteur de mesure limite la mesure de la
qualité & un unique point de vue (Figure 5). Dans le cadre de notre
problématique industrielle, les surfaces qualitatives des picces
sont situées dans un méme plan. Dans le cas de pi¢ces courbes, il
est envisageable d’utiliser notre méthode en multipliant le nombre
de caméras, deux caméras pour couvrir 270 degrés d’angle de
champs et trois caméras pour une sphére compléte. Enfin, il serait
intéressant d’évaluer la dégradation de performance de la
détection de défaut en fonction de la définition du capteur, ou bien
de la résolution du capteur rapportée a la dimension du défaut.
Notre prototype utilise une simple webcam grand public haut de
gamme, mais des solutions de caméras industrielles de plus grande
définition existent a des cofits plus élevés.

Figure 5. Piéce de bonne qualité, piéce de mauvaise qualité



3.2

Sur notre problématique, de précédents travaux nous ont permis
de qualifier les performances supérieures des algorithmes a
réseaux de neurones profonds [Nagorny et al., 2017]. Nous
poursuivons ici en intégrant une méthode d’apprentissage
supervisée par transfert d’un réseau pré-appris sur une grande
quantité de données (Transfer Learning) [Saenko et al., 2010].
L’ensemble des algorithmes utilisent les librairies Tensorflow
[Abadi et al., 2016] et Keras [Chollet et al, 2015]. L*évaluation de
différentes architectures de réseaux nous ont amené a sélectionner
une architecture de convolution éprouvée dans la littérature :
VGGI6 [Simonyan et Zisserman, 2014]. Les images ne subissent
aucun traitement autre qu’un redimensionnement (224 x 224
pixels) pour les adapter aux dimensions du réseau pré-appris. La
définition des images proposées en entrée est donc trés faible ;
c’est la présence d’indices de défauts a 1’échelle globale qui
permettra d’inférer la présence de défauts de dimensions
inférieures a la résolution de I’image en entrée.

3.3

L’apprentissage par transfert se déroule en deux étapes. Une
premiére phase ou seules les deux dernicres couches du réseau
sont entrainées aprés avoir ¢été initialisées a partir d’une
distribution aléatoire ; une deuxiéme phase de fine-tuning ou le
réseau complet est entrainé en conservant les pondérations
existantes. Nous observons (Figure 6) une rapide convergence du
mode¢le lors de la premiére phase, puis une trés 1égére amélioration
lors de la seconde phase. Les résultats sur la base d’évaluation
obtenus sont satisfaisants. IIs confirment la performance de notre
méthode (Figure 7).
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Figure 6. Performances du modéles pendant ’apprentissage
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Figure 7. Matrices de confusion

Néanmoins, le nombre de piéces de la base de données est trés
faible en comparaison des milliers d’échantillons généralement
présentés dans la littérature. Il est possible qu’un biais existe dans
notre base de données qui n’ait pas été détecté, mais qui entraine
d’excellentes performances. Nous espérons éprouver rapidement
la méthode sur une quantité de données plus importantes, sur des
productions industrielles, ce qui nous permettra de justifier du
succes de notre approche.

33.1

Afin d’interpréter les résultats obtenus en classification par les
réseaux de neurones profonds, il est utile de construire une carte
d’intérét (carte de saillance) de I’algorithme pour les points de
I’images qui ont été important pour réaliser la classification. Cette
carte peut étre construite en sommant les valeurs des régions de
I’image pour chaque couche d’activation du réseau profond
[Simonyan et al., 2013] [Li et Yu, 2015]. Les cartes que nous
avons obtenues appuient la pertinence de la méthode employée.
Les ¢léments importants de I’images sont les bords de la piece ou
se situent les défauts géométriques ainsi que les régions planes ou
apparaissent des défauts d’aspect.

Justification de la pertinence du modéle appris
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Figure 8. Carte de saillance — Guided backpropagation
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Figure 9. Carte de saillance — Grad-CAM

Nous utilisons deux algorithmes pour réaliser ces cartes : la rétro-
propagation guidée [Springenberg et al., 2014] avec régularisation
[Smilkov et al., 2017] (Figure 8), et I’algorithme Grad-CAM
[Selvaraju et al., 2016] (Figure 9). Nous avons adapté la librairie
keras-viz a nos données [Kotikalapudi et al, 2017].

4 PERSPECTIVES

Ces travaux montrent 1’intérét de notre démarche. De nombreux
points peuvent étre développés. La méthode doit étre évaluée sur
une base de données d’apprentissage proche du millier de picces.
Nous envisageons de poursuivre les travaux autour de la
généralisation du modele appris. La classification non-supervisée
de défauts est également un défi intéressant pour pouvoir classifier
la qualité sans donnée initiale, dés la mise en route de la machine.
L’interface de supervision de I’apprentissage est en
développement continu afin de motiver I’humain a I’utiliser.



4.1.1  Interface de supervision de 1’apprentissage
Nous avons pu réaliser le second essai en condition industrielle
afin de valider la pertinence de I’interface d’apprentissage en ligne
(Figure 10). Cependant, cet essai a été réalisé sur une production
inférieure a cent picces, et qui était de plus biaisée. Sur les soixante
picces produites, seules dix pic¢ces ont été qualifiées bonnes.
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Figure 10. Interface d’apprentissage en ligne de production

Le réseau de neurone étant sensible au biais, nous avons obtenu
un modele qui classifiait toutes les pieces comme mauvaises.
Cette évaluation sera réalisée prochainement sur une production
industrielle de plusieurs milliers de pic¢ces. Cela représente une
journée de production classique pour une machine dans une usine.

4.1.2

La méthode de construction du modéle de la qualité présentée ici
utilise une approche purement supervisée. Dans nos cas
d’applications, nous ne souhaitons pas obtenir la catégorie du
défaut en présence. Nous avons néanmoins observé qu’ils existent
une dizaine de types de défauts. Les phases de réglages de la
machine sont cruciales pour obtenir une grande variété de type de
picces. La suite d’une production industrielle stabilisée est plus
monotone et seules la dérive du procédé produira des picces
mauvaises. Sur ce probléme, une approche non-supervisée
permettrait de détecter les piéces possédant un nouveau défaut :
c’est a dire les piéces qui s’¢loignent de la base de données
existante. L’Expert Humain serait alors sollicité pour évaluer ces
nouvelles piéces. Cela permettrait d’enrichir judicieusement la
base de données d’apprentissage.

4.13

La faisabilité du transfert de la modélisation de la qualité apprise
sur une machine vers une autre machine produisant la méme piéce
est en cours d’évaluation. A terme, cette démarche permettra de
réaliser 1’apprentissage supervisé de la notion de Qualité sur une
unique machine, puis de déployer le modéle sur un parc machines
complet. L’Etat de I’Art en Deep Learning nous permet
d’envisager la quantité de données nécessaires a rendre robuste le
systtme a toute machine a dix mille piéces dans la base
d’apprentissage (CIFAR-10 propose 6000 images par classes
[Krizhevsky, 2009]). Cela implique que le modéle doit avoir
acquis dans sa base d’apprentissage des images prises pour une
méme picce mais dans des configurations de machines différentes.
La littérature renseigne des cas de résultats satisfaisants en
apparence, alors que le modéle ne s’intéressait pas aux véritables
causes pour prédire, mais a des paramétres externes dépendants
des véritables causes [Rajpurkar et al., 2017], [Chu et al., 2017].
Une situation similaire peut étre anticipée dans notre cas ou une
machine possédant une grille de protection de couleur rouge

Apport de I’apprentissage semi-supervisé

Vers un modéle robuste de la Qualité

produirait uniquement des piéces mauvaises tandis qu’une
machine de couleur verte produirait uniquement des piéces
bonnes. Le modele aura alors généralisé par apprentissage
qu’aucune pieéce ne pourra étre bonne si produite a c6té d’une
grille rouge. Sans anticipation, ce résultat sera alors tres difficile a
comprendre. Les cartes de saillances peuvent aider a interpréter la
décision du modele. C’est un outil indispensable a tout
déploiement massif de modele a réseaux de neurones profonds (¢f
3.3.1 Validation de [’apprentissage). Enfin, nous pouvons
également envisager la construction d’un modéle de Qualité qui
serait robuste a toutes piéces. Ce modéle rivaliserait avec ’humain
afin de classifier les défauts de n’importe quelle piéce. Construire
ce modele nécessitera une base de données d’apprentissage
supérieure a cent mille piéces (ImageNet propose quatorze
millions d’images pour vingt mille catégories [Deng et al., 2009]).

5 CONCLUSION

Des contraintes technologiques et financiéres limitent
actuellement 1’existence de solution compatible avec I’industrie
pour réaliser le contrdle qualité a cent pour cent dés la sortie de la
machine. Réaliser ce contrdle permettra de limiter en amont de la
chaine de production les rebus finaux, ainsi que le colit de toutes
les étapes de finitions sur des pieces de mauvaise qualité. Nous
proposons un dispositif de mesure de la qualit¢é qui utilise
I’apprentissage supervisé. Le prototype a été évalué en condition
réelles sur un jeu de données de quantité limitée. Néanmoins, les
résultats sont encourageants. La méthode proposée permet de
résoudre les problémes qui limitent actuellement le déploiement
du contréle a cent pour cent en injection plastique. Des essais
proches permettront de confronter le dispositif a des quantités de
picces produites importantes.

Nous avons identifi¢ plusieurs axes de travail. Il sera intéressant
de concevoir un systéme capable de généraliser la notion de
qualité, et de généraliser la classification des défauts, pour toutes
picces. Actuellement, notre systéme s’appuie sur une phase
d’apprentissage spécifique a chaque piéce, lors de la mise en
production d’une pi¢ce. En augmentant d’un facteur cent la
quantité de données disponible dans la base d’apprentissage, la
généralisation d’un modele semble envisageable. Enfin, I’Expert
Qualité et I’Opérateur humains sont au cceur de ce systéme, c’est
pourquoi il est important de leur proposer une interface agréable
et une procédure d’utilisation la plus simple possible.
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