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Résumeé

Cet article expose une méthodologie d'intégration
de connaissances pour I’'amélioration d’'un systeme
de reconnaissance de défauts par vison sur des
planches de bois.

Nous situons le probléme de vision qui est a la base
de cette éude, puis nous explicitons les
connaissances métier nécessaires, auss bien dans
le domaine du métier du bois que dans le domaine
de la vision. Nous utilisons pour cela un modéele
symbolique basé sur la méthode NIAM/ORM,
formalisant ces connaissances métier a partir de
leur expression en langage naturel.

Pour améliorer le systéme de reconnaissance de
formes existant, nous proposons une méthodologie
dintégration des connaissances métier pour
construire un modéle numérique. Ce modele est
créé selon une structure arborescente ou chaque
noeud consiste en un moteur d'inférence a base de
régles linguistiques floues. Les résultats obtenus
prouvent I’ intérét de cette méthodologie.

Mots Clés

Identification de défauts, logique floue, regles
linguistiques floues, méthode N.I.LA.M., O.R.M.,
modélisation de connaissances métiers.

Abstract

This article exposes a methodology of knowledge' s
integration for the improvement of a system of
defects recognition by vision on wooden boards.

We locate the problem of vision which is at the base
of this study, then we clarify the expert knowledge,
as well in the field of the wood profession as in the
field of vision. We use for that a symbolic model
based on the NIAM/ORM method, formalizing the
expert knowledge expressed in natural language.

To improve the system of shapes recognition, we
propose a methodology to construct the numeric
model. This model is built according to an
arborescent structure where each node represents

an engine of inference based on fuzzy linguistic rules.
The results obtained prove the interest of this
methodol ogy.
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Defect identification, fuzzy logic, fuzzy linguistic
rules, N.ILA.M. method, O.R.M., modelling of expert
knowledge.

1 Introduction

L accroissement du niveau d'Information dont on
peut disposer sur un systéme est essentiel pour
I’amélioration de la maitrise de ce systéme et des
processus qui y sont intégrés (automatisation,
maintenance, relations avec |’environnement, ...).
Deux sources principales permettent |'acces a cette
Information : d'une part, a partir de connaissances
d’experts humains (experts en procédés, en produits,
en normes, ...) qui donnent une information plut6t
qualitative sur ce qu’ est le systeme étudié, et, d' autre
part, par acquisition de données directement sur le
systeme, donnant plutét une information quantitative
sous la forme de mesures. Le rapprochement de ces
sources d'informations aussi différentes que
complémentaires doit aors contribuer a une
modélisation de I'information plus compléte et plus
cohérente permettant une intégration plus forte des
processus composant le systéme. En ce sens, I’ éude
proposée cherche a définir une méthodologie de
modélisation et d'intégration permettant, d’ une part,
de transformer la Connaissance en Information,
d’autre part, dextraire I'Information a partir de
Données numériques prélevées sur le systeme et,
enfin, dintégrer ces Informations d origines
différentes en un seul référentiel d'Information
Systeme. Cette méthodologie est appliquée au
domaine de la reconnaissance de formes et, en
particulier, a celui de I'identification de défauts sur
des planches en bois par systéme de vision industriel.



1.1 Systemedevision

Les travaux présentés se situent dans le cadre d'une
collaboration université — entreprise entre le CRAN
et la société luxembourgeoise  Luxscan
Technologies et concernent I'élaboration d’un
systéme de reconnaissance par vision de défauts sur
des planches de bois. Cest sur la ligne de
production que s effectue en temps réd I'analyse
des planches dont la vitesse de déplacement peut
atteindre 3 &5 métres par seconde en considérant un
maximum de 200 défauts par métre. La figure 1
résume le principe du systéme de vision.
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Figure 1 : systéme devision

L’acquisition de I'image de la planche de bois
s effectue par des capteurs linéaires qui peuvent
étre utilisés individuellement ou combinés. Ils sont
principalement de deux types:

- couleur fournissant les canaux rouge, vert et bleu,
- lasers qui renvoient une mesure tridimensionnelle
de la surface du bois, une mesure de densité et
d orientation, et deux mesures de luminosité en
rouge et infrarouge.

Les signaux, délivrés par ces capteurs, sont
échantillonnés au rythme de 2000 lignes par
seconde et sont quantifiés sur 1024 niveaux. Les
images ainsi obtenues sont ensuite pré-traitées et
labellistes pour fournir une information ne
comportant plus que six classes de pixels. Ces
classes définissent la classe de pixels «noir »,
«brun clair » (correspondant au bois sain), «brun
foncé », « orange », « bleu », et «fentes ».

Cette étape de classification est réalisée soit par un
classificateur bayésien, soit par un classificateur a
seuil  dont les paramétres sont  réglés
empiriqguement. La segmentation, réalisée a partir
de I'image labellisée, consiste en |’agrégation de
pixels connexes N’ appartenant pas a la classe de
pixels «brun clair » définissant le bois sain. Elle
permet donc d'extraire les régions dites
« défectueuses » des régions dites « saines ».

Un ensemble de paramétres (surface d'un défaut,
orientation, couleur, ...) est calculé sur ces régions
pour fournir le vecteur caractéristique utilisé par
I'étape d'identification qui a pour objectif de
donner un nom au défaut : « noeud noir », « noeud

sain», «noeud cerné», «poche de résine»,
« bleuissement », « fentes » ...

Les travaux gue nous présentons ne concernent que le
module de reconnaissance de la partie haut niveau

(figure 1).

1.2 Méthodologie proposee

Dans le domaine de la reconnaissance de défauts sur
des planches de bois, la tendance générale réside en
I’ utilisation d'un systéme de vision par caméra pour
I’ acquisition de I’'image et d’ un classificateur basé sur
des réseaux de neurones supervisés ou non supervises
[11] [12] [15]. Bien que les résultats cités dans les
articles semblent satisfaire les auteurs, nous avons
choisi de ne pas utiliser de méthode a base de réseaux
de neurones pour notre application. En effet, des
réseaux de neurones agissent comme une boite noire
a partir de laquelle il est difficile de connaitre
précisément leur organisation et leur fonctionnement.
Dans notre cas, nous désirons connétre le
fonctionnement du systéme afin de pouvair y intégrer
I’information issue des connaissances expertes, et en
extraire de I'information pour compléter nos modéles
issus des connaissances expertes. C'est donc en partie
pour cela que nous avons choisi de ne pas retenir les
réseaux de neurones et de nous orienter vers des
méthodes  plus aisément  paramétrables et
interprétables comme les systémes a base de regles.

A ce niveau, I'utilisation d’une méthode mettant en
oeuvre les outils de la théorie des ensembles flous et
plus particulierement de la logique floue [4], se
justifie par trois raisons.

Premiérement, les défauts & détecter sont
intrinséquement flous, il n'existe pas toujours une
frontiére dtricte entre un défaut et un bois sain. La
phase de segmentation, qui ne prend pas en compte
cette imprécision, peut fournir un vecteur
caractéristique inexact. L'utilisation de la logique
floue vise a rendre le systeme d'identification moins
sensible a cesimprécisions.

Deuxiémement, les classes de défauts en sortie ne
sont pas toutes digointes. En effet, la limite entre un
« petit noeud noir » et un « grand noeud noir » N’ est
pas forcément stricte.

Troisiémement, les termes linguistiques utilisés par
les experts pour définir les défauts (petit noeud, grand
noeud, a peu pres circulaire) sont souvent vagues et
imprécis. Nous représentons ces termes sous la forme
de termes flous caractérisés par leur fonction
d’ appartenance. Ces termes sont ensuite traités par un
mécanisme a base de régles.

Dans le domaine des systémes qui utilisent une
expertise humaine et une expertise vision, latendance
est de construire un systéme de régles heuristiques [6]
[16] [17] décrivant le fonctionnement du systéme
décisionnel. Cependant, bien que les jeux de regles
créés semblent fonctionner, aucune précision n'est
donnée quant a leur validation par rapport aux



connaissances émises par les experts du domaine
concerné. Ce sont donc a priori des processus
informels qui permettent cette validation.

Afin de pallier ce probléme, nous proposons dans
notre méthodologie une approche de validation
formelle basée sur I'utilisation de la méthode
NIAM [7]. Celle-ci permet, en effet, de transcrire le
modele, traduisant I'information issue de la
connaissance de I'expert, en langage naturel
compréhensible par I'expert, qui peut ains, a
travers cette transcription [1], vaider le modéle
créé.

Pour nos travaux, deux orientations ont donc été
retenues pour rapprocher les informations
exploitables en identification de défauts sur des
planches de bois par vision: celles provenant du
systéme de vision et celles provenant de I’ expert
« métier du bois ».

D’une part, nous disposons de données numériques
sous la forme d'un vecteur qui caractérise le défaut
a identifier au travers d'une relation que nous
appelons dans la suite de I'article «modéle
numérique ». Nous avons choisi d'implémenter ce
modéle numérique a |I'aide d’'un systéme de regles
linguistiques floues afin de faciliter I’interprétation
du mécanisme d’identification et de pouvoir en
extraire I'information portée par le vecteur
caractéristique et la formaliser. Pour obtenir le
modele numérique, nous utilisons la méthode de
Nozaki [13] [14], détaillée dans |e paragraphe 3.

D’autre part, nous avons la connaissance des
défauts a identifier qui est exprimée en langage
naturel en des termes métier. Nous avons entrepris
une modélisation symbolique des informations
portées par la connaissance métier en utilisant la
méthode NIAM. Dans la suite de I'article, nous
appelons « modéle symboligue » cette modélisation
de l'information issue de I'expert «métier du
bois ».

L’ objectif de la méthodologie proposée, illustrée
par lafigure 1, est alors de faire collaborer les trois
modéles.

La premiére idée est de pouvoir compléter le
modéle numérique grace au modéle symbolique par
des informations non présentes dans les données
numériques et ains pouvoir, par exemple,
modéliser des défauts dont il n'existe pas
d échantillons.

La deuxieme idée est de vaider le modde
numeérique, en comparant les regles générées par
I’ apprentissage aux connaissances formalisées dans
le modéle symbolique. Une différence peut signifier
que le lot d'apprentissage n'est pas cohérent avec
les défauts que |’ on veut reconnaitre.

Néanmoins, la mise en correspondance du modéle
symbolique et du modéle numérique ne peut se

fare directement car, d'un c6té nous avons des
termes du métier du bois et, de I'autre, nous avons
des termes issus du domaine du traitement de
I'image. Il faut donc un modéle intermédiaire chargé
de la «traduction » entre le domaine du bois et le
domaine du traitement de I'image.

Dans la suite du document, nous utilisons un seul et
méme langage de formalisation, NIAM, pour
présenter le modéle symbolique des défauts exprimés
initialement par |'expert métier en langage naturel,
ains que le modéle symbolique intermédiaire
décrivant les défauts d’un point de vue « procédé de
vison», et enfin, le modéle numérique qui
représente I identification des défauts.

2 Lesmodéles symboliques

Le modéle symbolique concerne la formalisation des
connai ssances expertes dans le domaine du bois ainsi
gue dans le domaine du procédé d’identification de
défauts (systéme de vision).

La méhode danayse retenue pour éaborer ce
modéle est la méthode NIAM (Nijssen Information
Anaysis Method) [7]. Nous utilisons un de ses
formalismes dérivés, ORM (Object Role Modeling)
[8] [9], pour représenter les résultats de cette analyse.

De maniére générale, la méthode NIAM distingue le
systéme objet représenté par des LOT (Lexical Object
Type), partie de la réalité observable pour laquelle on
veut collecter de I'information, et le systéme
d’ abstraction représenté par des NOLOT (NO Lexical
Object Type), modéle symbolique du systéme objet,
constitué de classes d’ objets, de classes de régles.

Cette méthode présente un intérét significatif car elle
repose directement sur une expression de faits en
langage naturel. Le modéle d'informations résultant
peut auss étre soumis a validation par |’ expert sous
une forme compréhensible, c'est a dire en Langage
Naturel Binaire (LNB), transcription du modéele
d'information appelée aussi « paraphrasage » [1]. Il
est possible de compléter progressivement le modéle
en posant a I’expert des questions précises induites
par la méthode (par exemple : un défaut posséde t-il
une ou plusieurs couleurs) et pouvant ains introduire
dans e modéle les notions de contraintes d' état ou de
transition.

De plus, un modele NIAM/ORM ainsi obtenu a la
capacité d'étre dérivé vers des applications
informatiques (génération de structures de bases de
données, prototypage d'interfaces, ...), et donne la
possibilité de générer une base d'informations
exploitable a destination des utilisateurs.

2.1 Le modéle symbolique de I'expert
meétier du bois

Afin de créer ce modéle, on demande a I’ expert du
domaine du bois de rédiger une liste, la plus compléte
possible, en langage naturel, des différents défauts
gue I’ on rencontre sur le type d’' essence manipulée. |
integre a cette liste des connaissances sur



I’environnement et le contexte des défauts (par
exemple, un défaut se trouve en général a proximité
d’'un autre). Cette expression est suffisante pour
reconnaitre, a I'adl nu, n'importe quel défaut
énoncé sur un échantillon de bois.

Voici un exemple qui permettra d'illustrer ces
propos. L’ expert bois décrit un défaut de la maniére
suivante :

«La moelle est un défaut de forme allongée,
généralement au centre de la planche. Elle suit la
fibre du bois et est de couleur brune ».

D’aprés la méthode NIAM, on décompose ces
phrases brutes en phrases élémentaires non
ambigués. Une phrase élémentaire a une structure
simple de type <sujet>, <verbe>, <complément>.
L’ensemble des phrases élémentaires issues de la
décomposition d’ une phrase en langage naturel doit
porter la méme signification que la phrase initiale.
Dans notre exemple, nous obtenons les phrases
élémentaires qui suivent.

Le défaut désigné par le type {moelle} a une forme
désignée par une valeur de forme {allongée}.

Le défaut désigné par le type {moelle} a une
position désignée par une valeur de position
{centre de planche}.

Le défaut désigné par le type {moelle} a une
orientation désignée par une valeur d orientation
{sens de fibre du bois}.

Le défaut désigné par le type {moelle} a une
couleur désignée par une valeur de couleur
{brune}.

La figure 2 représente aors une formalisation
partielle en NIAM/ORM de cet énoncé en phrases
élémentaires.

« Un noaud noir est un défaut de forme plutdt ronde,
qui peut étre auss ovale, généralement éoigné des
bords de la planche. Sa couleur est noire par rapport
a la couleur du bois naturel, mais peut ne pas étre
entiérement noire ».

En appliquant le méme principe de décomposition en
phrases élémentaires, nous obtenons alors :

Le défaut désigné par le type {noad noir} a une
forme désignée par une valeur de forme {ronde,
ovale}.

Le défaut désigné par le type {noaud noir} a une
position désignée par une valeur de position
{éoignée des bords de la planche}.

Le défaut désigné par le type {noaud noir} a une
couleur désignée par une valeur de couleur {noire}.

La figure 3 représente une formalisation partielle en
NIAM/ORM de cet énoncé en phrases élémentaires.

{ Noegg; noir}

a est de

position )
. \(val position) /) /

a est de

{allongése}

/ forme \\‘
i\ (val forme) | /

a est de
{brune}
/ couleur ‘\‘
\ (va couleur) ) /
a estde 74
{ centre de planche}
position '
\ \ (val position) / /
a est de \
{sens defibre de bois}
| orientation \
(val orientation) ) /
a est de 4

Figure 2 : modélisation partielle NIAM/OIiM du
défaut de type moelle

Nous faisons de méme pour un autre défaut dont la
description par |’ expert est la suivante :

Figure 3 : modélisation partielle N IAM/ORI\\)i;aﬂ/
défaut de type ncaud noir

Nous pouvons remarquer que des invariants émergent
de ces deux cas particuliers de défauts. Nous avons le
nom du type de défaut, sa forme, sa couleur, sa
position et son orientation. Bien que I’ orientation ne
soit pas commune a la définition des deux défauts,
nous alons tout de méme I'inclure au modéele
générique en précisant qu'un défaut n'est pas
obligatoirement caractérisé par une orientation. On
peut méme, a ce stade, se poser la question de savoir
s cette notion d'orientation n'a pas de sens pour
I’ensemble des défauts.

Nous allons donc créer un modéle générique issu de
lagénéralisation de ces deux modéles particuliers.

Il faut maintenant introduire les notions de
contraintes de totalité et d'unicité qui permettent de
compléter I'information issue de la connaissance de
I’ expert. Pour ce faire, nous allons prendre I’ exemple
delacouleur.

Nous pouvons dire :
Un défaut a une couleur, mais aussi qu’ une couleur
est de un défaut, ce qui alaméme signification.




Posons nous maintenant les questions sur
I’existence de contraintes sur les deux formes de la
phrase :

(*) Totalité : Chaque défaut a t-il une couleur ? Oui
() Unicité: Un défaut a t-il une et une seule
couleur ou une ou plusieurs ? Une ou plusieurs

(*) Totaité: Chaque couleur est-elle d’un défaut ?
Oui

(«) Unicité: Une couleur est-elle de un et un seul
défaut ou un ou plusieurs ? Un ou plusieurs

Nous pouvons ains en déduire la formalisation
NIAM de cette connaissance sur la couleur du

défaut illustrée par lafigure 4.
7/ Couleur \\‘
\\(val couleur), /)

/’//"\\\\ 4 —p
A EETN |

W\ (ype) 7

e a est de S
Figure 4 : modélisation NIAM/ORM du défaut et

de sa couleur

En faisant de méme pour les autres phrases, nous
pouvons en déduire un modéle générique contenant
toutes les informations issues de la connaissance de
I’ expert.

La figure 5 représente un extrait de la formalisation
en NIAM/ORM de cette généralisation.

{brune, noire}

+——>

Couleur '
\ \(val couleur)//
N //

a est de
{allongée, ronde, ovale}
{moelle,
noeud noir} | Forme )
- Py = de \ \_(val forme)
{ sens fibre de bois}
R E— . .
| Orientation )
Py = de \ \(val orientation)
{ centre de planche,
éoignée des bord§ de planche}
1 | ! Position \
\ \(val position) / /
a est de AN (vap )/

2.2 Le modéle symbolique expert du
procédé de vision

De méme que pour le modéle symbolique de I’ expert
«métier bois», on recense les connaissances de
I’expert du procédé de vision. Ces connaissances
portent sur le systéme d’identification de défauts et,
plus particuliérement, sur les paramétres utiles a la
quantification des caractéristiques du défaut a
reconnaitre. Nous appliquons le méme principe que
pour le modéle symbolique de I’ expert métier et nous
aboutissons a une caractérisation de tous les défauts
rencontrés mais, cette fois, du point de vue des
paramétres du systeme de vision.

Nous avons interviewé les concepteurs du systéeme de
vision, et a partir de leur fagcon de caractériser chaque
défaut, ou de leur connaissance sur les
caractéristiques pertinentes pour identifier un défaut,
nous avons construit un modéle général.

Voici ainsi un exemple qui permet de caractériser la
couleur selon ce point de vue. L'expert procédé
S exprime de la maniére suivante : « La couleur d'un
défaut est mise en évidence par le paramétre
renseignant sur le nombre de pixels noirs présents
sur I'image du défaut. Plus le défaut est de couleur
foncée, plus la valeur du paramétre le sera auss par
rapport aux valeurs obtenues pour les défauts plus
clairs. »

Nous pouvons tirer
suivantes :

Une couleur désignée par une valeur de couleur
{foncée} se caractérise par un pourcentage de pixels
noirs désigné par un nombre pourcentage de pixels
noirs {important}. Un pourcentage de pixels noirs
désigné par un nombre pourcentage de pixels noirs
{important} caractérise une couleur désignée par une
valeur de couleur {foncée}.

les phrases élémentaires

La figure 6 représente une formalisation partielle en
NIAM/ORM de cet énoncé.

Figure 5 : extrait du modéle générique expert bois

Aprés avoir fait ces opérations pour chague défaut
énoncé par |’ expert bois, nous pouvons obtenir une
modélisation informationnelle de sa connaissance,
généralisée a n'importe quel type de défaut, par la
construction progressive du modéle conceptuel
associé.

Il est & noter que ce modéle a été validé sur la base
de son équivalent en Langage Naturel Binaire par
I’expert ayant Iui-méme initiadlement exprimé sa
connai ssance en langage naturel.

‘ ) pourcentage de \ ,
/ N | pixdsnoirs | |
.\ (va couleur) ) / _ _ i | (nb pourcentage de | ||

secaractérisepar  caractérise pixels noirs)

{important}

{foncée}

Figure 6: modélisation partielle NIAM/ORM\&bért
procédé

Une fois tous les défauts caractérisés, en prenant en
compte les contraintes de totalité et d unicité, nous
pouvons construire le modéele conceptuel associé
permettant une généralisation de la connaissance de
I’ expert procédé. L’ objectif de ce modéle est de relier
les caractéristiques de vision aux regles floues.

De méme que pour le modéle symbolique de I’ expert
métier, nous ne présentons pas le modéle dans sa
totalité. Néanmoins, nous pouvons donner |I'exemple
de la modélisation du paramétre de forme qui




comporte, a lui seul, plus d' une dizaine d’idées et
plus d’ une dizaine de ponts de dénomination.

3 Lemodéenumérique

Parallélement aux connaissances exprimées par les
modeles symboliques qui sont imprécises et
incertaines car n'étant qu'une généralisation
qualitative de la connaissance, nous disposons de
mesures délivrées par la phase de segmentation qui
sont entachées d'imprécision.

Afin de pouvair faire un lien entre quantitatif et
qualitatif, nous utilisons une méthode s appuyant
sur la théorie des sous-ensembles flous [10]
permettant de supporter des raisonnements
qualitatifs [18]. Ce processus est essentiel pour
comparer les informations expertes (en langage
naturel) avec la réponse du systeme (données
floues). La figure 7 illustre le principe du modéle
numérique.

Modée des
défauts

—

Données extraites
du capteur (vecteur —»
caractéristique)

Fuzzification

des données —»| Inférence floue

(Régles Linguisti qu&s‘“
Floues) ’

Figure 7: schéma explicatif du modéle numérique

3.1 Laméthode de Nozaki-Tanaka
Comme nous l'avons vu précédemment, nous
utilisons un module de reconnaissance basé sur la
logique floue. Notre choix sest porté sur la
méthode de Nozaki-Tanaka [13] [14]. Cette
méthode de reconnaissance est une méthode
itérative, mettant en oeuvre un mécanisme
d’ apprentissage supervisé. Elle permet de générer
des regles floues du type «S... alors...»
définissant les défauts. Par exemple: « Sl surface
(petite) ET Sl couleur (foncée) ALORS défaut
(noaud nair) ».

Classiquement, lorsqu’on utilise un mécanisme de
raisonnement flou de type Mandani ou Larsen [5],
les régles sont généralement données par un expert,
alors que la méthode de Nozaki-Tanaka permet
d’ obtenir automatiquement ces régles par
apprentissage.

La méthode de Nozaki-Tanaka se déroule en trois
étapes: la fuzzification des entrées, la génération
des régles floues et I'gjustement. Le jeu de réges
obtenu est ensuite utilisé pour effectuer la
reconnai ssance.

3.1.1 Fuzzification desentrées
L’ étape de fuzzification caractérise les variables
linguistiques utilisées. Une variable linguistique [4]
est défini par untriplet (V, X, Tv) ou:

-V est lavariable (surface, couleur, ...)

- X leréférentiel (domaine de variation de V)

- Tv le vocabulaire choisi pour décrire de maniére
symbolique les valeurs de V (petit, grand, foncé,
clair, ...)

Chaque terme T est un sous-ensemble flou défini sur
X et caractérisé par sa fonction d’ appartenance. Cette
étape définit le nombre de décompositions de la
variable considérée. Les termes sont choisis en
rapport avec le vocabulaire utilisé par | expert.
L'intensité peut prendre le qualificatif « sombre » ou
«claire », la surface peut étre « petite », « moyenne »
ou «grande ». Le choix du nombre de termes pour
qualifier une variable est généralement empirique. On
utilise une équirépartition des termes et un nombre de
termes impair, relativement faible (trois ou cing) pour
ne pas avoir un nombre de régles trop important.

Dans notre cas, la décomposition est guidée par
I'expertise qui définit le nombre de tendances
(termes) pour une caractéristique (variable). Par
exemple, il y a trois types de noaud « petit,
intermédiaire et grand» qui conduisent a une
décomposition des paramétres de vision associés a la
taille en trois termes (figure 8). La position des
fonctions d' appartenance est effectuée a partir d’une
analyse du lot dapprentissage. L’adaptation des
termes aux données permet, sinon d'améliorer la
reconnaissance, du moins de diminuer le nombre
d'itérations de la méthode [2].

A

Petit © Moyen Grand

H(p)
p(m)

»
>

Figure 8 : fuzzification d’ une entrée en 3 sous-
ensembles

3.1.2 Génération desreglesfloues

Cette deuxiéme phase permet la génération des regles
de type «S ... alors». Avec ce systeme de regles
floues, I'adgorithme de Nozaki-Tanaka décrit la
perception que le systeme a des défauts qui lui sont
présentés. En effet, un lot de défauts identifiés par un
expert est pris comme paramétre par |I’algorithme de
génération de régles floues, c'et le ot

d’ apprentissage.

Dans le cas ou nous avons deux paramétres en entrée
et une donnée de sortie, la forme générale de laregle
floue est :

Sl x1 est Ai ET Sl x2 est Aj ALORS x3 est dans la
classe de défaut Ci

Avec:

X1 et x2 les données d'entrées (par exemple la
couleur et la surface)

x3 ladonnée de sortie (nom du défaut)




Ai et Aj les sous-ensembles flous (par exemple
‘petit’ et ‘grand’)
Ci laclasse du i éme défaut

Chague régle délivre une conclusion partielle qui
est ensuite agrégée aux autres pour fournir la
conclusion finale par un opérateur flou de
digonction. Dans notre cas nous avons choisi le
max. L’'inférence repose sur le modéle de Larsen
[4] qui utilise comme opérateur de pseudo
implication floue la composition max-produit.

3.1.3 Ajustement

L'agjustement représente la partie itérative de
I’algorithme. Il consiste a tester, a partir du méme
lot de données, chaque défaut. Un mécanisme
permet au systéme d'guster le découpage de
I’ espace de représentation en fonction des résultats
obtenus [14].

Il est & noter que la méthode de Nozaki-Tanaka
propose une phase supplémentaire d'affinage qui
vise a augmenter le degré d’ appartenance ala classe
d’appartenance maximale en modifiant les pentes
de la fonction d'appartenance. A I'extréme, cette
phase permet d’avoir une représentation binaire.
Nous n'utilisons pas cette étape car nous voulons
conserver la gradualité des réponses. En effet, nous
préférons ne pas classer un défaut dont le degré
d appartenance a la classe maximale est fable,
plutét que de faire une mauvaise identification.

Dans ce sens, nous nous rapprochons de la notion
de rejet en ambiguité [5] d'un classificateur
bayesen. Néanmoins, I'idée est de lever
ultérieurement cette ambiguité par I’ utilisation d'un
module de niveau supérieur, exploitant, par
exemple, une vue plus générale de la planche (mise
en correspondance des faces, proximité des défauts
du mémetype...).

3.2 Inférenceunique

Dans cette partie, les résultats sont obtenus a partir
dun moteur dinférence comportant onze
parameétres en entrée et quatorze classes de défauts
en sortie. Sachant qu’ en moyenne chagque paramétre
est décomposé en trois termes, nous aboutissons a
3" régles linguistiques floues générées. Bien que
les résultats obtenus soient trés satisfaisants (voir
paragraphe 4.2), cette méthode a I'inconvénient
majeur de ne pas respecter la contrainte de temps
industrielle fixée a 2 ms pour I’identification d'un
défaut. En effet, nous obtenons environ 6 ms.

Un deuxiéme inconvénient rédhibitoire a nos yeux
réside dans I'impossibilité d'interpréter I'ensemble
des regles obtenues et ainsi de pouvoir les valider
en les confrontant aux modeéles symboliques.

Cest pourquoi nous proposons d enchainer
hiérarchiquement plusieurs moteurs d'inférence

plus simples afin de constituer une arborescence
réduisant ainsi le nombre de régles.

4 Méhodologie de construction d’une
arborescence décisionnelle structur ée par

intégration de connaissances expertes

Cette méthodologie repose sur une méthode
descendante, illustrée par la figure 9, qui part des
connaissances les plus complexes pour aboutir a la
construction du  modéle numérique.  Par
connaissances complexes, nous considérons les
connai ssances porteuses d’informations ambigués, en
I’ occurrence, les connaissances de I’ expert métier du
bois et de I'expert procédé de vision, exprimées en
langage naturel. Grace a la méthode NIAM, nous
avons pu lever toutes ces ambiguités par la
construction de modéles symboliques associés aux
connai ssances des différents experts.

Connaissances expert
métier du bois (modéle
symbolique expert

Contribution &

:
I'enrichissement du } métier) )
modé&le des I Extraf:'q on des
connaissances | _carateristiques
métier duboiset | oo principales propres a
expressionde | I'identification du défaut
i I par un étre humain
CO,::; Ee:n;es } Y (forme, position ...)
I__ | Connaissances expert
procédé de vision
(modelesymbE)I Ique Paramétres de vision
Validation du expert procedé) associés ax
modéle numérique caractéristiques
et affinage du principal es recensées

modéle symbolique
par la synthése de

- gréce aux connaissances
del'expert métier du

Regles bois (paramétres de
Linguistiques Construction de visioq assod@éla
Floues I'arborecence de Nozaki forme, alaposition ...)
non empirique (modéle
numérique)
Figure 9 : schémaexplicatif de la méthode
descendante

4.1 Exemple d’intégration de
connaissances expertes

Cet exemple a pour but de présenter notre méthode
afin de différencier les défauts de type « noeud noir »
(Black_Knot), « petit noeud noir »
(Small_Black_Knot) et «noeud noir en bord »
(Edge_Black Knot).

Dans une interview |I'expert métier du bois a défini
ces défauts de lamaniére suivante :

« Un noeud noir est un défaut de forme plut6t ronde,
mais il peut étre légerement ovale. Sa couleur est
noire par rapport a la couleur du bois naturel, mais
ne peut étre entierement noire. Un petit noeud noir
possede les mémes caractéristiques que le noeud noir
mais il a une petite taille. Un noeud noir au bord
possede les mémes caractéristiques que le noeud noir
maisil se situe en bord de planche. »

A partir de ces phrases exprimées en langage naturel,
nous pouvons construire un modéle symbolique




représentant les connaissances de I’ expert du bois,
illustré par lafigure 10.

{ronde, ovale}

/7 Forme O\
L \_(val forme) / /

4+“—>r
ENETS

{noire, pas entiérement noire}
/" Couleur "\,

L \(val couleur) / /
{bord de planche}

e /' Position "\
\ \(val position)/ /

{petity

7 Talle O\
A vatille )

{Black_Knot, Small
Balck_Knot,
Edge Black_Kno

Nombre Pourcentage de Nom du défaut
d'échantillons bien classé
10 100.0 Black_Knot
4 100.0 Small_Black Knot
10 90.0 Edge Black_Knot
Pourcentage global d'identification: 95.9 (23 sur 24)

Tableau 2 : résultats de I’ identification sur le lot de

généralisation
Nombre Pourcentage de Nom du défaut
d’ échantillons bien classé
4 100.0 Black_Knot
20 100.0 Small_Black_Knot
2 50.0 Edge Black_Knot
Pourcentage global d’identification: 96.2 (25 sur 26)

Figure 10 : modélisation NTAM/ORM des
connai ssances exprimées par |’ expert bu bois

D’aprés cette modélisation, nous pouvons
remarquer que la famille « noeud noir » est décrite
par quatre caractéristiques qui sont la forme, la
couleur, la position et la taille. De plus, cette
famille de noauds est décrite de maniére invariante
par les caractéristiques de forme « ronde ou ovale »
et de couleur «noire ou pas entiérement noire »
(contraintes de totalité apposées sur |'objet
« Défaut »). Seules les caractéristiques de position
« bord de planche » et de taille « petite » permettent
de différencier dans cette famille « nceuds noirs »
les défauts de type « petit noeud noir » et « noeud
noir au bord ».

Gréce aux connaissances de I’ expert du procédé de
vision, nous pouvons connaitre les paramétres de
vision qui caractérisent lataille et la position. Pour
la taille, ces paramétres sont Larg re, Long re,
Pt_axe et Surf. Pour la position, seul le paramétre
C4 est utilisé.

Le noeud visant a identifier ces trois défauts est
représenté par lafigure 11.

A ce niveau, nous pouvons nous demander s le
modéle numérique construit est optimal (boucle de
validation du modéle numérique sur la figure 9). Pour
ce faire, nous proposons dexploiter la matrice
générée lors de la phase d’ apprentissage a partir des
lots de données, afin d’interpréter le mécanisme
d'identification. Cette matrice est la traduction
numérique des regles linguistiques floues, elle est
formée de la maniére suivante :
- les colonnes représentent les parameétres en entrée
du noeud,
- leslignes représentent les regles.

A chague prémisse est associé un numéro qui peut
prendre les valeurs 0 ou 1 ou 2 en fonction qu'il
représente les qualificatifs « petit », « moyen » ou
«grand ». A chague régle floue est associé une classe
de sortie (CS) de défaut et un coefficient de confiance
(CF) que le systeme accorde alaregle.

Par exemple, dans la matrice générée pour le noeud
illustré par la figure 11, nous obtenons 51 regles
linguistiques. Ces 51 regles sont de laforme suivante,
illustrée par le tableau 3.

Tableau 3 : fragment de la matrice générée par
I’exemple de lafigure 11

Larg_re
Long_re
NOGUd_O Pt_axe

Surf

Black_Knot
(Cs=0)

Small_Black_Knot
(Cs=1

Edge Black_Knot
(Cs=2)

Prémisses CS CF
C4 | Larg re | Long re | Pt axe | Surf
0 0 0 0 1 2 1.00000
0 0 1 0 1 2 1.00000
1 0 0 0 1 1 1.00000
1 0 2 0 1 1 1.00000

Figure 11 : schémaexplicatif du noeud décisionnel
visant aidentifier les trois défauts

Les résultats de I'identification obtenus sont
résumés dans les tableaux 1 et 2 qui suivent.

Tableau 1 : résultats de I’ identification sur le lot
d’ apprentissage

Dans cet exemple, nous pouvons remarquer que la
variation du troisiéme paramétre (Long_re) de la
vaeur «petit» (0) a «moyen» (1) n'influe
aucunement sur la classe de sortie, de méme pour une
variation de « petit » &« grand » (2).

Sur 51 regles générées, 46 d'entre elles considérent
donc que le paramétre Long_re influe peu sur
I'identification de la classe de sortie, laissant ainsi
supposer qu'il n’est pas discriminant.

Pour le véifier, nous décidons alors de créer un
nouveau noeud en supprimant le paramétre Long_re
de la liste des paramétres d’ entrée. Nous obtenons
des résultats identiques aux tableaux 1 et 2 indiquant




gue ce paramétre est inutile et ains permet
d’ obtenir un modéle numérique optimal pour
I"identification des trois défauts. De plus, nous
pouvons désormais affiner la connaissance de
I’expert procédé de vision en supprimant ce
paramétre vision de la liste des paramétres
caractérisant lataille d' un défaut.

4.2 Résultats de I’ ar bor escence compléete
Les essais réalises montrent que le modéle
numérique fournit des résultats comparables aux
méthodes actuellement utilisées sur les systémes
existants. 1l offre, en outre, une facilité de
paramétrage avec la phase d apprentissage
simplifiant la phase d’installation.

Nous avons congtruit trois types de modeles
numeériques :

une arborescence de référence, en terme de taux
d’identification, a un noeud avec en entrée tous
les paramétres de vision et en sortie toutes les
classes de défauts. Il est a noter que cette
arborescence ne convient pas en terme de temps
de traitement.

une arborescence empirique construite sans
analyse des connaissances avec pour principal
objectif le respect de la contrainte de temps

une arborescence structurée avec intégration de
connaissances métier prenant en compte la
contrainte de temps industrielle

Pour des raisons de confidentidité, nous ne
pouvons  exposer  |'arborescence  compléte
permettant d’identifier les quatorze défauts, mais le
tableau 4 résume les performances obtenues.

Tableau 4 : résultats comparatifs des pourcentages
globaux d’identification des trois arborescences

alors 93%. De plus, en diminuant le nombre total de
régles, nous avons abaissé le temps moyen
d’identification & 1,3 ms par défaut, respectant ainsi
la contrainte de temps industrielle.

Ces essais ont été menés sur un lot de 107 défauts
pour |I'apprentissage et un lot de 176 défauts pour la
généralisation, mis a notre disposition par la société
Luxscan Technologies.

4.3 Méthode du « laissé pour compte »

Au vu du nombre relativement faible d’échantillons,
nous utilisons la méthode du «laissé pour compte »
[5] pour calculer e taux de reconnaissance global. Ce
taux représente |’ association du taux de mémorisation
et du taux de généralisation.

Pour ce faire, nous utilisons un lot unique de 283
défauts regroupant les 107 défauts du lot
d'apprentissage et les 176 défauts du lot de
généralisation. Les résultats obtenus sont résumeés
dans le tableau 5.

Tableau 5 : résultats des pourcentages d’identification

avec la méthode du « laissé pour compte »
Sans compatibilité | Avec compatibilité
des défauts des défauts

Taux 84.1% 95.1 %
d’identification

Méthode Un Empirique | Structurée
point ) | noeud
Apprentissage 99.1 % 94.4 % 93.5%
Apprentissage + 100 % 94.4 % 98.1 %
compatibilité 72%
Généralisation 68.8 % 63.6 % 66.5 %
Généralisation + 91.5% 90.9 % 93.2%
compatibilité

&) |a méthode point est une méthode non itérative dont le taux
global de reconnaissance est obtenu a partir d’'un seul lot de
données.

Ce tableau contient une information supplémentaire
appelée compatibilité qui prend en compte les
compatibilités entre les défauts (par exemple un
noeud cerné peut étre considéré comme similaire a
un petit noeud noir). Cette information est fournie
par les experts en réponse a une confusion
d’identification acceptable par les clients.

Nous obtenons les meilleurs résultats en
généralisation pour une arborescence avec
intégration des connaissances métier et une
fuzzification adaptée aux variables caractéristiques
puisque le taux de reconnaissance global atteint

Ces résultats montrent des taux d'identification
sensiblement identiques a ceux obtenus a partir des
deux lots distincts utilisés dans le paragraphe 4.2
indiquant que les lots utilisées sont représentatifs des
données.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé une méthodologie mettant en
relation un modéle numérique obtenu a partir de
données et un modéle symbolique issu de
connaissances métier. Cette mise en relation
s effectue gréace a une méthode descendante destinée
a l'intégration des connaissances métier pour la
construction du modéle numérique basé sur la
méthode de Nozaki.

Cette méthodologie montre un intérét certain quant
aux performances en terme de taux d’identification et
en terme de performances de traitement de
Iinformation. De plus, gréce a I'interprétation des
régles linguistiques floues, nous pouvons connaitre le
fonctionnement du modéle numérique, le valider ou
I’ optimiser et affiner les connai ssances métiers.

Nous avons vu également que la mise en relation du
modéle numérique et du modéle symbolique n'est
possible que par la construction d'un modéle
intermédiaire  modélisant les connaissances de
I'expert vision, lien entre le métier et |’application
industrielle.

Le modéle symbolique des connaissances métier peut
étre auss un moyen de mettre en relation les
différents industriels du domaine du bois. En effet, il
pourrait permettre |'utilisation d’un vocabulaire
commun et ans faciliter la circulation de la



connaissance [3]. Par exemple, le terme «noaud
cerné» del’industriel 1 ne désigne t-il pasle méme
défaut que le terme «noaud non adhérent » de
I"industriel 2 ?

Quant au modele symbolique du procédé de vision,
il permet de capitaliser I|'expérience des
concepteurs de ce systéme. La base de données
générée permet de recenser les caractéristiques
utilisées et de les relier aux défauts pour lesquels
elles sont pertinentes. Ainsi, en fonction des
capteurs d'entrée, des essences de bois et d’autres
parameétres d’environnement, |’expert vision peut
S'appuyer sur Ces connaissances pour Concevoir ou
configurer un nouveau systéme.

La méthode NIAM actuellement utilisée pour la
formalisation des connaissances expertes montre
cependant ses limites dés lors qu'il faut exprimer
des contraintes autres qu’ensemblistes telles que
des contraintes dites « procédurales ». Entrent dans
ce cas les contraintes floues qui ne peuvent pas étre
directement décrites en NIAM. Cette lacune de
NIAM ne nous permet donc pas d'intégrer
complétement les modéeles ainsi créés. Pour cefaire,
nous envisageons de reprendre les travaux de
Zgorzelski sur une extension floue de NIAM
(«Fuzzy NIAM ») [19] et de les appliquer a une
modélisation floue des modéles symboliques expert
métier et expert procédé vision.

Par ailleurs, ces travaux appliqués au domaine de
I'identification de défauts par vison sur des
planches de bois pourraient étre généralisés a tout
autre domaine d'application ou il existe un
cloisonnement entre une expertise métier (le
qualitatif) et les informations issues de capteurs (le
quantitatif).
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