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Résumé. Dans un processus industriel de découpe de matieres textiles,
les minimisations des pertes de matiéres ainsi que des temps de coupe sont
des préoccupations majeures. Le temps peut étre optimisé en découpant
plusieurs couches de matiéres en méme temps. Optimiser la matiére est
en revanche un probléme complexe. Afin d’étre découpées, les pieces sont
regroupées par lots. Obtenir les regroupements les plus efficients en ma-
tiere nécessite le calcul de la consommation de matiere pour chaque lot
possible. L’efficience matiere d’un lot est obtenue grace a un algorithme
de placement qui positionne les piéces sur la matiere. Cet algorithme est
trés coliteux en temps et financierement, rendant impossible le calcul de
I’ensemble des lots. Actuellement, le probleme est résolu a ’aide de tables
de références approximatives congues empiriquement qui donnent le taux
d’utilisation matiére pour chaque lot. Dans cet article, nous présenterons
les travaux de ma premieére année de thése : une premiere approche en ap-
prentissage profond permettant d’estimer 'efficience du placement d’un
lot & partir d’une base de données construites sur des placements existants.
Nous proposons une combinaison de techniques de modélisation des pieces
a 'aide de réseaux de neurones convolutionels et de modélisation d’un lot
de pieces grace a des méthodes de type Multiple Instance Learning. Nous
présentons aussi les résultats préliminaires liés a cette approche et nos
plans pour la suite.

1 Introduction

L’utilisation de textile est prépondérante dans de nombreux domaines tels que la
mode (vétements, accessoires, chaussures), ’automobile (siéges, intérieurs, airbags) ou
encore 'ameublement (canapés, fauteuils). La minimisation des pertes de matieres
textiles lors de la fabrication industrielle de ces articles est une préoccupation majeure;
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autrefois pour des raisons purement économiques et plus récemment aussi pour des
raisons environnementales (Rissanen et McQuillan, 2016; Henninger et al., 2016).

Au-dela de la conception elle-méme du produit (forme et composition), deux fac-
teurs permettent de réduire les chutes de textile : la fagon dont les pieces des articles
sont regroupées par lot (couramment appelé plan de sections) pour étre découpées sur
des rouleaux ou des matelas de matériaux (empilement de couches de tissus) et la fagon
dont ces pieces sont disposées sur la matiére pour la découpe (appelé placement). La
réalisation d’un plan de sections nécessite de connaitre Vefficience (proportion de ma-
tiere réellement utilisée) de chaque groupe possible pour déterminer les groupements
les plus efficients. Malheureusement, la réalisation d’un placement pour chaque com-
binaison de regroupement possible n’est pas envisageable car 'opération de placement
est trop cofiteuse tant en temps de calcul que financiérement. A la place on se base
sur des tables de références approximatives congues empiriquement via la réalisation
de quelques placements types. Par exemple, on va décider qu’un placement mélangeant
des pantalons basiques de taille S et M va aboutir & une efficience de 80%. Cette ap-
proximation conduit souvent a ne pas faire les regroupements optimaux. Dans cette
optique, nos travaux visent a développer un algorithme capable de prédire rapidement
lefficience attendue d’un placement sans le réaliser afin d’améliorer la performance de
la construction des plans de sections.

Le plan de cet article est le suivant : la partie 2 présente le probléme du placement
plus en détails, puis dans la partie 3 nous présentons notre approche de la modélisation
du probleme. Ensuite, la partie 4 détaille 'architecture du modele qui répond a cette
modélisation et en particulier les premiers résultats dans la partie 4.2. Enfin, nous
concluons (partie 5) sur nos travaux futurs.

2 Problématique
Un placement consiste a positionner convenablement les pieces sur le rouleau ou

matelas de matériau a découper en respectant les contraintes imposées, tout en mini-
misant la perte de matiere.
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La figure 1 présente les principaux éléments d’'un placement. La zone de place-
ment, ici la zone bleue, représente la surface rectangulaire du matériau & découper, par
exemple un matelas de tissu. Les pieces représentent les formes issues du patron CAO
(conception assistée par ordinateur). Ces formes sont représentées par des polygones.
Par exemple, dans un patron de chemise, une manche est représentée par un trapeze
(piece plus large a ’épaule qu’au niveau des poignets).

L’algorithme de placement doit répondre a un certain nombre de contraintes liées
aux pieces ou a la zone de placement. Sur la figure 1, on peut voir certains exemples de
contraintes en rouge. Généralement les contraintes sont liées a la machine de découpe
ou a la matieére a découper. Si la matiere & découper est un tissu, alors les pieces vont
devoir respecter la trame du tissu (contrainte sens de trame) afin de répondre a des
criteres de résistance et de qualité de découpe et seules certaines rotations respectant
la trame sont autorisées (contraintes rotation).

De plus, dans les rouleaux de tissus a découper, les bordures sont généralement
a éviter, car moins résistantes et les colorations ne sont pas uniformes sur toute la
longueur du rouleau. Sur ce type de matériau, les pieces proches dans ’article final,
par exemple deux parties d’'une manche d’une chemise, vont devoir étre placées sur
des zones de couleur ou de motifs similaires. Ceci est modélisé par les contraintes de
distances maximum entre piéces, de distance a la bordure et de motifs.

De méme, si deux pieces sont trop proches, le découpage d’une piéce peut dégrader
la piece adjacente du fait de contraintes physiques de la machine de découpe comme la
largeur de la lame. Cette contrainte est nommée distance minimale entre piéces.

L’efficience est donnée par le rapport entre la somme des surface des pieces sur la
surface de la zone de placement. Notre problématique générale est de pouvoir esti-
mer rapidement l’efficience d’un placement, donnée par un algorithme de placement,
sans exécuter cet algorithme, en fonction de la laize, des pieces a y placer et des
contraintes qui s’appliquent.

3 Modélisation de ’estimation de ’efficience

Pour estimer 'efficience d’un placement sans le réaliser, nous utilisons une base
d’apprentissage de placements sur laquelle nous appliquons des techniques de régres-
sion en apprentissage automatique. Nous décomposons le probleme d’estimation d’ef-
ficience ainsi : 1) modélisation des piéces, 2) modélisation d’ensembles de piéces, et 3)
modélisation des relations et contraintes entre pieces.

Cet article traite des deux premiers points. Le troisiéme est abordé dans la discus-
sion finale (partie 5) pour nos futurs travaux.

3.1 Modélisation haut-niveau

Pour répondre a ces deux premiers points, nous proposons ’architecture présentée
dans la figure 2. Elle se base sur un modele multi-entrées et combine plusieurs modules
spécifiques. Le premier module, illustré en figure 2 (a), est dédié & la modélisation des
pieces. 1l est spécialisé dans la reconnaissance de formes et repose sur une succession de
convolutions. Son role est d’extraire les caractéristiques saillantes de chaque image, afin
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Fia. 2 Schéma du modéle. (a) : module de convolutions, dédié & la modélisation
des pieces. (b) : module d’agrégation MIL Pool, dédié a la modélisation d’ensembles
de piéces. (¢) : module dense, dédié da la décision. Ici n est le nombre de piéces d’un
placement.

d’en créer une représentation simplifiée, sous la forme d’un vecteur basse dimension.
Il prend en entrée, pour chaque placement, la liste des images rasterisées des pieces
du placement (notées XImages) et fournit en sortie un vecteur pour chaque image
appelé embeddings (voir figure 3). Par la suite, nous y ferons référence comme "module
de convolutions".

Le second module, illustré en figure 2 (b), est dédié a la modélisation d’ensembles
de pieces. Son role est de créer un vecteur unique a faible dimension a partir des listes
de vecteurs fournies par le module précédent. Il prend en entrée les représentations
construites par le module de convolutions, ainsi que les vecteurs de caractéristiques
associés a chaque image des pieces (notées X Features) et fournit en sortie un vecteur
pour chaque placement. Par la suite, nous y ferons référence comme "module d’agré-
gation'.

Le dernier module est un module dense, illustré en figure 2 (¢), dédié a la décision. Il
prend en entrée le vecteur de sortie du module d’agrégation, représentant le placement
et effectue la régression vers une valeur scalaire. Cette valeur représente efficience
prédite du placement. La fonction de coiit est calculée sur cette valeur. Par la suite,
nous y ferons référence comme "module dense".

3.2 Modélisation des pieces

La reconnaissance de formes est généralement effectuée par des réseaux de neu-
rones convolutionels (CNNs, LeCun et al. (1999)). Ce sont des réseaux hiérarchiques
a multiples couches. Chaque couche transforme les données d’entrée via un ensemble
de noyaux de convolutions, appelés filtres, qui vont étre optimisés pendant 1’apprentis-
sage. Ces réseaux se basent sur les concepts de champs réceptifs locaux, de partage
des poids et de sous-échantillonage spatial pour dégager une invariance spatiale
partielle entre les pieces. Les champs réceptifs locaux sont définis par le fait que chaque
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unité, ou neurone, d’une couche prend en entrée les valeurs de sortie des unités de la
couche précédente situées dans son voisinage. Cette opération a pour but d’extraire des
descripteurs visuels élémentaires locaux tels que des bordures ou des coins. Ces des-
cripteurs sont ensuite combinés dans les couches plus profondes pour répondre a des
caractéristiques de plus haut niveau (combinaisons de bordures et de coins). Cette idée
d’invariance spatiale est inspirée par la découverte de neurones réagissant localement
a des stimulus visuels précis dans le cortex visuel du chat (Hubel et Wiesel, 1959). Les
unités d’une couche partagent le méme ensemble de poids. Elles sont ainsi contraintes a
apprendre et appliquer les mémes filtres par couche. Le sous-échantillonage (ou pooling)
est une méthode pour réduire la résolution spatiale des représentations intermédiaires
(appelées cartes de caractéristiques). A chaque couche du réseau, les unités appliquent
une opération d’agrégation sur les entrées de leur champ réceptif pour réduire la ré-
solution spatiale. Cela permet, de plus, de construire des relations spatiales entre les
descripteurs comme le modéle prototypique de ces architectures, baptisé LeNet (LeCun
et al., 1999; Lecun et al., 1998).

L’architecture moderne des CNN a été proposée avec Alexnet (Krizhevsky et al.,
2017) sous la forme d’une alternance de couches de convolutions et de couches d’agré-
gation maximum, appelées max-pooling. Via un balayage par fenétrage des unités de la
carte de caractéristiques, cet opérateur considere le maximum des valeurs du voisinage
de chaque unité comme nouvelle représentation. Ce fenétrage est appliqué avec un pas
pour réduire la taille de la carte de caractéristiques et ainsi compresser l'information.
Chacune de ces couches est suivie d’une fonction d’activation, dont le but est de filtrer
la sortie de chaque unité, généralement en fonction d’un seuil. Cette architecture est,
elle aussi, suivie d’un petit nombre de couches denses, dans lesquelles chaque unité est
connectée aux unités de la couche précédente, sans notion de voisinage (Springenberg
et al., 2015; Khan et al., 2020).

Nous allons maintenant présenter notre approche de modélisation des ensembles de
tailles variables de ces pieces.

3.3 Modélisation d’ensembles de piéces

Plusieurs familles de méthodes classiques sont utilisables pour modéliser des en-
sembles, par exemple, les LSTM -Long Short-Term Memory (Hochreiter et Schmidhu-
ber, 1997) ou les GRU Gated Recurrent Units (Cho et al., 2014). Ces méthodes sont
issues de champs de recherches particuliers (traitement du langage, séries temporelles)
et nécessitent généralement que les données soient ordonnées.

RNTI-X -5
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Dans cet article, nous nous intéressons aux méthodes du type Multiple Instance
Learning ou MIL qui sont des formes d’apprentissages semi-supervisés. Nous pensons
que ces méthodes sont plus adaptées aux données d’ensembles de piéces, qui n’ont
pas de notion d’ordre. L’hypothése standard en MIL est qu'un label est fourni pour
un ensemble d’instances. Chacun de ces ensembles est appelé bag. Cette méthode est
semi-supervisée, car les labels ne sont connus qu’au niveau des bags et seulement par-
tiellement au niveau des instances (les données d’entrées). Un bag est considéré comme
positif si a minima une de ses instances est positive. Un bag est considéré comme négatif
si Pensemble des instances qu’il contient sont négatives (Carbonneau et al., 2018).

Nous considérons le MIL comme une approche permettant de comparer des en-
sembles de tailles variables non ordonnés : le principe est d’agréger un ensemble d’ins-
tances (un ensemble de vecteurs) en un unique vecteur. Le label est associé a cette
représentation agrégée pour permettre une classification ou une régression.

Dans les réseaux de neurones, on considere que les instances sont des caractéristiques
extraites de couches de réseaux. On peut les voir comme des représentations basse
dimension des vecteurs d’entrées, sur lesquelles on applique une agrégation de type
MIL, appelé MIL Pool. Cette opération d’agrégation doit étre invariante a l'ordre dans
lequel les instances sont présentées (Ilse et al., 2018).

4 Architecture

Notre modeéle est basé sur une architecture classique en apprentissage profond, dans
laquelle on peut voir une partie extraction de caractéristiques suivie d’une partie de
compression par agrégation (pooling), et enfin une partie décision (Lecun et al., 1998).

En se basant sur les architectures des CNN présentées précédemment, nous avons
choisi pour le module de convolution de s’inspirer du modeéle LeNet en y apportant
les fonctions d’activations proposées par Alexnet et en remplagant les couches de sous-
échantillonnages par un pas de fenétrage (ou stride) ayant une plus basse complexité
computationelle. Le module de convolution est composé de trois couches de convolu-
tions, utilisant chacune une fonction d’activation de type ReLU (Rectified Linear Unit).
Chacune de ces couches a une taille de voisinage de deux et un pas de fenétrage (ou
stride) de deux permettant la réduction d’informations & chaque couche.

4.1 Implémentation

L’implémentation, basée sur Pytorch (Paszke et al., 2019), prend en entrée des lots
de placements ou chaque placement est décrit a I’aide de X Images et de X Features.
Les XImages sont des images rasterisées des pieces du placement en résolution 64 x 64
pixels. Les X Features sont des caractéristiques de ces pieces : largeur et longueur réelle
de chaque piece, taille de la zone de placement, nombre de pieces a placer et nombre
de contraintes. Les dimensions pour XImages sont de 1024 x n et pour X Features
sont de 6 x n. Avec n le nombre de pieces du placement.

Les tailles des pieces et la taille de la zone du placement sont fournies avec une
précision de I'ordre du dix-millieme de metre.

RNTI-X -6
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Une étude antérieure relative a 'identification de pieces de patrons montre qu’il y a
un compromis a faire pour les dimensions des images des pieces utilisées en entrée entre
la qualité et les temps d’entralnement : plus ces images sont grandes, plus la qualité de
la reconnaissance augmente, ainsi que la complexité, le temps et I’espace des calculs.
Au-dela d’une résolution de 64 x 64 pixels, la reconnaissance de pieces ne bénéficie
plus de lapport d’informations fournies (Jouanneau, 2019). La sortie du module de
convolution, appelée embedding, est un vecteur a 16 dimensions.

4.2 Reésultats préliminaires

La base de données utilisée comporte 100000 placements. Nous entrainons notre
modele sur 90000 placements dont 10% servent (soit 9000) & la validation & chaque fin
de cycle d’apprentissage (ou epochs). Les 10000 placements restants sont utilisés pour
la phase d’évaluation. L’apprentissage est fait sur cinq epochs, car "amélioration des
résultats de I'étape de validation stagnait. Nous utilisons Adam Adaptative Moment
Estimation (Kingma et Ba, 2014) comme méthode d’optimisation de descente de gra-
dient avec un taux d’apprentissage de 0.01 et la distance L1 (moyenne des différences
absolues entre les prédictions et les efficiences réelles) comme fonction de cofits.

Pour I’évaluation, nous utilisons trois métriques courantes (Botchkarev, 2019) et une
métrique métier de distribution des erreurs. Le modele produit une erreur quadratique
moyenne (Mean Squared Error, MSE) faible (1.7%), mais une erreur moyenne (Mean
Absolute Error, MAE) élevée (7,75% d’erreur). L’erreur maximale (soit 82.6% dans le
pire cas) est simplement inacceptable. La distribution de l’erreur absolue en fonction
des placements évalués est représentée dans la figure 4. Cet histogramme montre la
répartition d’erreur par pas de 0.5% entre 0 et 3% d’erreur, puis au-dela de 3%. Cette
répartition est utilisée comme métrique de comparaison métier. Notre but est d’avoir
une erreur moyenne en dessous de 3% et idéalement autour de 1% pour étre utilisable
en pratique dans 'optimisation des plans de sections.
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5 Conclusion et travaux futurs

Cet article est une premiere approche de modélisation et d’implémentation d’un
probléme d’estimation d’efficience de processus de découpe industrielle de matiéres
textiles. Ces premiers résultats sont plutdt décevants, mais ouvre la voie a de futures
expérimentations.

Tel que présenté, 'erreur moyenne des prédictions du modele est de 7,8%, notre
cible étant en dessous de 3% pour I'optimisation des plans de sections. Nous pensons
qu'un des probléemes principaux est lié & la distribution des exemples d’apprentissage.
En effet, notre base d’apprentissage est créée a partir de données réelles et est donc
biaisée, les placements globalement efficients étant sur-représentés par rapport aux
autres. La distribution des efficiences des placements a une moyenne supérieure a 70%
et un écart-type faible (environ 10). Une solution serait de ré-échantillonner de maniere
plus homogene notre base d’apprentissage pour étre plus représentatif des cas plus rares
en particulier une faible efficience (< 70%).

Un autre point d’amélioration serait la prise en compte des contraintes, comme
présenté dans la partie 3. Elles ne sont pas utilisées actuellement. On peut voir le pro-
bleme de la représentation des contraintes comme un probleme de représentation de
graphe, dans lequel les contraintes sont des relations entre les pieces a placer. Dans
cette optique, les ensembles formes-contraintes sont représentées par un graphe dans
lequel les pieces sont les sommets et les contraintes sont les arétes du graphe. Prédire
une efficience donnée revient & un probléme de comparaison de graphes (par exemple
en classification ou en régression). Le champ de recherche lié & ce domaine est celui
de 'apprentissage géométrique. Les modeles d’apprentissage profond sont performants
dans les traitements du langage, des images ou des vidéos pour lesquels les données
ont une structure euclidienne. Récemment, une nouvelle famille de techniques est ap-
parue, appelée apprentissage géométrique profond (Bronstein et al., 2017) et essayant
de généraliser I'application des modeles d’apprentissages profonds aux données non-
euclidiennes comme les graphes (ex : réseaux sociaux, réseaux génétiques, conception
de molécules (Duvenaud et al., 2015), systémes de recommandation) ou des géomé-
tries & plus de deux dimensions (modeéles de déformations 3D, simulations physiques
3D (Sanchez-Gonzalez et al., 2020)) Deux approches principales sont utilisées pour
ces modeles, soit de créer une représentation ou embedding pour chaque sommet (ex :
Graph Convolution Network, GraphSage, Gated Graph Neural Networks), soit de créer
des représentations de sous-graphes. Nous proposons d’explorer ces méthodes pour nos
futurs travaux.

Le troisieme point concerne les variations autour du modele actuel. Particulierement
autour de la partie MIL Pool. Le MIL est un champ de recherche large et tres docu-
menté. Son application aux réseaux de neurones est assez récente et certains opérateur
d’agrégation pourraient améliorer les performances de notre modele, par exemple 'ap-
proche attentionelle présentée dans Ilse et al. (2018). Une autre approche intéressante
serait de décomposer notre modele en sous-modeles puis de les pré-entrainer pour une
tache spécifique, comme la reconnaissance de forme, puis de recombiner ces modeles, a
la maniere du transfer learning.
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Summary

In an industrial process of textile materials cutting, the minimization of both ma-
terial losses and cutting times are major concerns. Time can be minimized by cutting
a stack of material. However, optimizing the material is a complex problem. In order
to be cut, parts have to be grouped into sets. Obtaining the most efficient material
groupings requires the calculation of material consumption for each possible set. Ef-
ficiency is given by a nesting algorithm that positions parts on the material. This
algorithm is expensive in time and money, making it impossible to calculate all the
possible sets. Currently, the problem is solved using empirically designed reference
tables which approximate the material utilization rate for each set.

In this paper, we present the work of my first year of PHD: a first deep learning
approach to estimate the efficiency of the nesting of a set from a database built on
existing nestings. We propose a combination of techniques from modeling the parts
using convolutional neural networks and modeling a set of parts using Multiple Instance
Learning. We also present the preliminary results related to this approach and our futur
work.
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