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RESUME
Aprés I’étude de différents critéres de sélection de caractéres
pertinents, nous proposons deux techniques pour cffectuer le
choix définitif parmi les sous espaces possibles.
Nous étudions ensuite lIcs capacités de deux classificurs
neuronaux sur le sous espace de données retenu. Le premicr
classifieur est basé sur Palgorithme de la rétropropagation du
gradient, le second étant a fonctions de transfcrts gaussicnnes
(R.B.F.).
Ce travail s’inscrit dans un projet général de contrdic non
destructif par courants de Foucault pulsés, dc plaques
d’acier austénitique.

1. Introduction

Le but de cet article est de présenter une méthode de détection
et de classification de défauts artificicls introduits dans des
plaques d’acier austénitique. La technique utilisée pour
détecter les défauts est celle des courants de Foucault pulsés,
dans lzquelle le champ électromagnétique est généré par une
impulsion de courant émise dans un capteur inductif plat [1].
Cette technique présente I’avantage, par rapport a cclle des
courants de Foucault sinusoidaux, d’une pénétration plus
profonde dans la maticre.

Aprés Pexamen de différents critéres de sélection de caractéres
pertinents, nous étudierons deux classificurs ncuronaux et
¢valuerons leurs capacités.

2. Enoncé du probléme

Des défauts artificicls ont ¢t¢ usinés par pergage ou
électrodrosion dans des plaques d’acier austénitique. Nous
travaillons sur 44 échantillons différents. La détection d’un
défaut et I’extraction de sa signature (Figurc 1) sont issus d’un
traitement particulicr des signaux différenticls de réeeption,
que nous avons déjd décrits par aillcurs [2]. Le jeu de
caractéres retenu est formé de 7 €éléments dont 6 sont extraits
directement de cette signature. Le septi¢me étant la valeur
maximale de la puissance moyenne du signal de réception
pendar t la détection.

{T1, T2, T3, E1, E2, E3, Max}

L’ensemble de ces mesures est divis¢ en 5 classes dont la
description et le cardinal sont reportés dans le tablcau 1. Le
fait de fixer le nombre de classec a priori cst unc mdéthode
classique (user-supervised classification).

Cet étiquetage permet de fournir unc information sur le type de
défaut détecté, ainsi que sur sa position rclativement & la
surface de contrdle.
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Pergages (// surface contrdlée) 20
{non débouchants)

Trous et fentes non débouchantes 5

Tableau 1. Description ct cardinal des 5 classes.

3. Sélection des caractéres

L’étape de la sélection de caractéres (diminution de la
dimension de I'espace de représentation) cst trés importante.
Conscrver les d caracteres du vecteur forme d’origine (d=7)
risque non sculement d’alourdir les calculs (caractéres non
informatifs ou rcdondants) mais c¢galement de rendre le
probléme trivial dans lc cas d’un faible nombre d’exemples.
En cffet, plus la dimension de I’espace est grande, plus il est
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ais¢ de trouver Ies hyperplans séparateurs des différentes
classes. Ces dernier€ sont alors peu représentatifs des classes
réelles et leur orientation peut varier de multiple fagon tout en
séparant toujours les classes étudices.

La répartition des défauts dans les différents plans formés par
les caracteres pris deux a deux permet de fixer a priori Pordre
du sous espace a 3. Ce choix a ¢&té validé a posteriori par une
comparaison des performances obtenues avec un réscau a
rétropropagation admettant en entrée d’une part le sous espace
retenu, et d’autre part les 7 caractéres du jeu initial.

Parmi les critéres disponibles pour mener a bien cette étape,
nous en avons retenu 4,

Le premier (critére de Fisher) est défini par I’équation 1.

[ﬁz 1(C 71) 7 ((.71)]2

Z [y(( q) - m](( 1) Z[y(( i) - mz(( 1)]
yeX, yeX,

Foy = H

Ou m,, (Ci) est estimée de la moyenne du caractére (% de la
classe X,, et y(Ci) est le caractére i d’un exemple particulicr
appartenant a la classe X,,.

I ne peut €tre appliqué qu’a deux classes simultanément.
Employé sur les deux classes formées respectivement de
I’ensemble des défauts débouchants d’unc part, ct des défauts
non débouchants d’autre part, il fournit 2 caractéres principaux
(T1, E1} qui contiennent 54.12% de la quantité d’information
du jeu complet. L’étude graphique des défauts dans le plan
obtenu montre une bonne séparabilité des classes 1, 2 ct 3
entre ¢lles ainsi que de leur ensemble par rapport 4 la totalité
des défauts non débouchants. La séparabilité des classes 4 et 5
entre elles étant jugée insuflisante, ce critére a ¢té appliqué de
nouveau sur ces deux classes. Les 2 paramétres principaux sont
Tl et E2 (84.26% de la quantité d’information totale). Ce
premier crit¢re nous fournit donc comme sous cspace :
S1={T1, El, E2}

Le second critére est une extension du précédent a un nombre
quelconque de classes [3]. 1l est défini par I’équation 2.

2 e [»;1,,,«:'0-,;,,,«7/)]2
Fme,;) = Z 2 ®
ke 1) ot o N S2(C+ N, S2(C)

Ou S,f,((fi) est 'estimée de la variance du caractére (%7 de la
classe m, N, est le nombre d’¢léments de la classe m et k est le
nombre de classes.

Les deux derniers critéres [4] sont basés sur les matrices de
covarirnce (équations 3 ct 4).

(W B) () det(V)

det(W)

Ou W est la matrice de dispersion intraclasse, B la matrice de
dispersion interclasse et V la matrice de dispersion totale.

Ces criteres de sélection sont tous basés sur le principe
suivant : les classes seront d’autant micux séparables qu’clles
seront plus éloigndes les unes des autres ct plus regroupées sur
elles mémes, IIs fournissent chacun des sous espaces différents
qui sont :

S1={Tl, El, E2}

S2={El, E3, Max}

S3={El, E2, Max}

S4={T2, T3, El}

Le choix final du sous espace est obtenu aprés 1’application de
deux algorithmes différents.

Le premier est a base d’un réscau neuronal linéaire (Madaline)
dont nous comparons les performances dans chaque sous
espace. Pour éviter au réscau de placer ses frontiéres au plus
prés des classcs les plus représentées, les vecteurs cibles
(habituellement une ligne de la matrice identité¢ (I) de taille
MxM (M est le nombre de classes) ot chaque zéro est
remplacé par la valeur -1) ont été modifiés de fagon a rendre
Ies résultats indépendants du cardinal de chaque classe. Ainsi,
le vecteur codant la j-i¢me classe est obtenu en multipliant la
j-icme ligne de I par nua./nj, ol Nya est le nombre d’élément
de la classe la plus représentée et n; est le cardinal de la classe
J- Cette modification précede le remplacement des 0 par -1. Le
codage obtenu tend a privilégier le taux de classification
moyen par classe.

Le second algorithme peut étre scindé en deux parties. La
premic¢re est constituée d’une méthode de coalescence (type
centres mobiles) dont le but cst de fournir les 5 groupes de
défauts Ies plus regroupéds, dans le sous espace étudié. La
seconde partie utilise ia mdéthode hongroise (méthode des
moindres regrets) {5] pour estimer la *’similitude’ entre les
classes réelles et celles fournies par la méthode de coalescence.
Lc tablcau 2 récapitule les résultats obtenus avec ces deux
algorithmes appliqués aux 4 sous espaces présélectionnés.

M¢éthode
hongroise

Madaline

80%

75%

56% 63.6%
56% 72.7%
77.5% 72.7%

Tableau 2. Sélection du sous espace de représentation

T": Taux moyen de bonne classification par classe.

Ces résultats montrent que Ie sous espace séparant le mieux les
5 classes étudides est S1.

4. Classification par réseau i rétropropagation du gradient
Le premier classifieur utilisé cst un réscau a une couche
cachée, dont la regle d’apprentissage cst celle de la
rétropropagation du gradient de I'erreur, dans sa formulation
batch. Le réscau cst ¢tagé, de fagon stricte, en couche (aucune
connexion pontée). La couche cachée posséde une fonction
d’activation du type “’tangente hyperbolique’ avec des valeurs
comprises entre -1 et 1. La fonction associée aux sortics est une
fonction logistique (valeurs entre 0 et 1). Pour permettre
d’accélérer la convergence, 011 utilisc un pas adaptatif et un
filtrage sur les incréments d’adaptation (momentum) [6]. La
normalisation des donndes consiste en unc transformation
affine sur chaque entrée, en fonction des valeurs extrémales
qu’clles prennent dans ’ensemble du jeu de valeurs. Ceci afin
de rapporter chaque caractére dans [intervalle [-1;+1].
L’utilisation d’une telle architecture nécessite ’optimisation
du nombre de cellules cachdes, celui des entrées et des sortics
élant fix¢ par la taille du sous cspace retenu ct le nombre de
classes. La figure 2 présente les taux de généralisation obtenus
pour diflérents nombres de cellules cachées, en fonction du
nombre d’itérations. Dans cet excmple, 60% des données sont
utilisées cn apprentissage, lc reste cn test. Les résultats



présentés sont les résultats moyens obtenus avec 10
initialisations différentes. Ceci a été fait dans le but de
minimiser I’influence des conditions initiales, notamment decs
poids des connexions.

Le sevil de décision retenu est fixé a 0.1. Ainsi un défaut
sera-t-il affecté 4 une classe si la sortie la plus élevée est
supéricare 4 0.9, toutes les autres étant inférieures 4 0.1.
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Figure 2. Définition du critére d’arrét

Le taux de généralisation moyen, aprés une phase montante, sc
stabilise autour d’un certain nivcau dc performance
comportant de faibles variations. Cettc constatation permct de
définir un critére d’arrét pour I’apprentissage que nous avons
fixé 4 8000 lecons, La figure 2 permet également de montrer
qu'un réseau trop petit n’atteint que de faibles taux de
généralisation, méme avec un apprentissage tres long. Nous
avons testé 4 réseaux (de 5 a 8 cellules cachées) qui sont non
seulement ceux présentant lcs meilleures capacités de
classifications, mais également la plus faible sensibilité aux
conditions initiales (inféricure a 10%). Pour comparer les
performances de ces réseaux, nous avons utilisé lc test du
leave-one-out (N-1 exemples en apprentissage et | en test, puis
on calcule les performances moyennes sur toutes les partitions
possibles).
Pour chacun des 4 réseaux, le scuil de décision a ¢té optimisé
de la fagon suivante : on évalue pour chaque valcur du scuil, le
pourcentage de rejet (défauts non classés) ainsi que le
pourcentage de mal classés rapportés au nombre dec défauts
classés. La figure 3 montre 1’évolution de ces deux indices en
foncticn du seuil, pour 6 cellules cachées (meillcure
configuration). Le seuil retenu est fix¢ a 0.065. La régle de
décision reste celle exposée précédemment. Les performances
%(mal classés )

classés

22 4
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Figure 3. Optimisation du scuil de décision.
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obtenues sont résumées dans les deux matrices M1 et M2. Les
trois colonnes de la premiére matrice (M) contiennent
respectivement le pourcentage de Bien Classés (BC), de Mal
Classés (MC) et de Rejet (R) pour les 5 classes étudiées. La
matrice M2 (matrice de confusion) présente la distribution des
différents exemples, en comparaison de leur classe réelle. Dans
le cas d’une classification idéale, la premiére colonne de la
matrice M1 serait identiquement égale a 100%, toute autre
colonne étant nulle. La seconde matrice serait nulle, excepté la
diagonale (100%).

.BC MC R
Classel {20 0 80
: 875 0 125
100 O 0 =Ml
: 70 5 25
Classe5 {40 60 0

Classes réelles
100 0 0 0 0

0 100 O 0 0
0 0 100 0 0 1=M2
0 0 0 8235 1765
0 0 0 334 0644

Classes
prédites

Les performances atteintes sont rclativement élevées, excepté
dans ies classes sous représeniées, pour lesquciics ies froniicres
de ddcision peuvent Gtre trés variables d’un défaut test a
Vautre. Néanmoins cette étude montre les aptitudes d’un
classifieur ncuronal dans ce type d’applications. Un tel
classifieur est cependant limité puisqu’il n’intégre pas la
notion de rejet de distance [7]. Ceci est dii au type de fonction
( sigmoide ) associée aux sorties du réscau, qui se trouve €tre
trés pcu localisée autour des classes. Dans le cas d’une
application industrielle, cette limitation peut étre rédhibitoire,
du fait de la probabilité¢ ¢levée de Dapparition d’un défaut
n’appartenant 4 aucunc classe prédéfinie. L’utilisation de
fonctions de transfert gaussicnnes permet la prise en compte
des deux notions de rejet © ambiguité (doute entre plusieurs
classes), et distance.

5. Classification par réseau R.B.F.

La figure 4 présente ’architecture que nous avons retenue. Elle
est constituée d’une couche de cellules a fonction de transfert
gaussienne et d’une couche de sortic a fonction de transfert
lindaire. Le vecteur d’entrée est connecté aux cellules
gaussienncs par des poids fixes (unitaires ), les sorties par des
poids adaptatifs.

Dans une telle configuration, chacune des cellules gaussiennes
est connectée a une sortie unique a laquelle elie est dédide. Le
role de cette dernicre est d’estimer I"appartenance d’un vecteur
d’entrée 4 la classe qu’elle représente. Pendant I’apprentissage,
seuls les coefTicients liant les cellules gaussiennes aux sorties,
ainsi que I’écart type des gaussicnnes suivant chacune de leurs
composantes sont modifiés. Les poids des connexions
adaptatives sont initialisés de fagon arbitraire a 1. La durée de
I’apprentissage scra suffisamment longue pour fournir un
résultat indépendant de ces initialisations.

L’utilisation d’un réscau R.B.F. nécessite Pinitialisation des
centres dans ’espace de représentation des données. Dans
notre application, ces derniers sont figés & leur position
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Figure 4. Architecture du réscau R.B.F.

initiale. Plusicurs procédures pcuvent étre utilisées pour ce
faire, tel le placement aldatoire dans le sous cspace de
I'ensemble des données [8] ou encore celle proposée dans [9]
dont Pavantage est, malgré unc complexité élevée, d’initialiser
4 la fois les centres et les poids des connections adaptatives.

La méthode que nous utilisons est basée sur un algorithme de
coalescence (type centres mobiles) appliqué sur la basc
d’apprentissage. Le but est de structurer chaque classe en
groupes, dont les centres de gravité sont utilisés pour initialiser
les centres des cellules, P’écart type de chaque classe ¢tant
employé pour initialiser celui des centres qui lui sont assocics.
La partition retenue sera celle minimisant la dispersion intra-
classe.

Aucune étude n’a rendu possible D’émergence de régles
permettant de déterminer le nombre de centres. Cependant, on
constate généralement que D’augmentation de ce dernier
diminue Perreur globale sur les vecteurs d’apprentissages. Ce
phénomeéne conduit souvent d un apprentissage ~'par cocur’’
qui rcduit le pouvoir de généralisation du réseau. Cetlc
méthorle appliquée a notre ¢tude nous a permis d’obtenir un
réseau comportant au total 18 centres. Les résultats obtenus
montrent, comme pour le classifieur précédent, de faiblcs
capacités a discerner les deux derni¢res classes. Pour ccite
raison, nous avons augmenté le nombre de centre dans ces
deux classes. Le tableau 3 récapitule le nombre de centres
retenus pour notre étude.

Tableau 3. Nombre de centres retenus

L’optimisation du scuil de décision a ét¢ menée de fagon
identique a celle de I’étude précédente. Scule la régle de
décision est modifiée pour intégrer la notion de rejet de
distance. Elle est définic comme suit ;

- R jet de distance (RD) si : Sy < (I-scuil)
- Rejet d’ambiguité (RA) si : Sy > (1-scuil) et Sy> (scuil)
- A fectation a la classe correspondant a Sy sinon.

Ou Sy et Sy sont, par ordre décroissant, les deux sortics les
plus élevées.

Le scuil optimisé est ¢gal a 0.265. Les résultats obtenus sont
consigndés dans les deux matrices ci-dessous. Le critére d arrét
a ¢&té fixé a 1000 itérations,

BC MC RA RD
Classe 1 [ 80 0 0 20

75 0 125 125
8333 0 0 1667|=Ml
: 70 0 5 25
Classe5\ 20 20 0 60

Classes réclles
100 0 0 0 0

0 oo O 0 0

Classes | v g 100 o0 0 I=M2
prédites
0 0 0 9333 667
0 0 0 0 100

Les résultats obtenus montrent une nette  diminution du
nombre de défauts mal classés par rapport au premicr
classificur. Ceci est di principalement a I'intégration du rejet
dc distance dans le sccond classifieur. Cette amélioration
permet d’augmenter la confiance que ’on peut accorder a la
décision du classificur, notamment pour les deux derniéres
classes (cf. matrice M2).

Conclusion

Les classificurs neuronaux ont ¢t¢ choisis de préférence a
d’autres méthodes, en raison de leur rapidité en phase de test
et de leur tolérance au bruit.

La taille limitée de la base d’exemples, duc au coiit prohibitif
de la fabrication des défauts par électroérosion, ne permet pas
d’arriver a des conclusions définitives, relativement a la
validité¢ générale des résultats obtenus. Néanmoins, ces
derniers sont encourageants et démontrent la faisabilité de
I’étude entreprisc.

Les résultats obtenus montrent Pintérét du rejet de distance
(méme en wuser-supervised classification), qui permet de
diminuer le taux de défauts mal classés, ct donc d’augmenter
la confiance a accorder a la réponse du réscau.
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