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Abstract

This thesis presents a novel approach that integrates NDT techniques, with advanced ML-based
methods to enhance defect detection and diagnosis. The specific NDT technique employed in this study
is Acoustic-Emission (AE) testing. The development of the ML-based defect diagnosis system involves
two main phases. The first phase was the acquisition of experimental database, which included the
collection and creation of AE data to form a comprehensive and accurate database. The second phase
was the processing under Python, by implementing of a Random Forest algorithm, declining from ML-
based methods. The algorithm is used to locate and classify defects. This work combines NDT techniques
with advanced ML methods to improve defect detection and diagnosis, by providing innovative and
effective solutions for quality control in various industrial applications, particularly in the aeronautics
industry.

Keywords: Non-Destructive Testing (NDT), Diagnostic, Machine Learning (ML), Decision Tree
(DT), Random Forest (RF), Drone, Structure.

Résumé

L'objectif de ce projet de fin d'étude est d'utiliser le ML pour diagnostiquer les défauts, a base de
traitement de signaux EA expérimentaux, sous le CND. Le développement d'une approche ML pour le
diagnostic des défauts passe par deux étapes principales. La premiere est 1’obtention d'une BDD
expérimentale, comprenant la collecte et la construction de données EA, pour former une base de
données riche et précise. La seconde est le traitement de BDD sous Python, qui implique
I'implémentation d'un algorithme de RF basé sur les méthodes de ML. Cet algorithme est utilisé pour
localiser et classifier les défauts. Ce mémoire combine entre les techniques de contr6le non destructif avec
les méthodes avancées de ML, pour améliorer la détection et le diagnostic des défauts, offrant ainsi des
solutions innovantes et efficaces pour le contréle de qualité dans diverses applications industrielles,
particulierement dans le secteur aéronautique.

Mots Clés: Contrdole Non Destructif (CND), Emission-Acoustique (EA), diagnostic,
Machine-Leaning (ML), arbre de décision, Random-Forest (RF), Drone, Structure.
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INTRODUCTION GENERALE

De nos jours, les recherches dans le domaine de 'aéronautique visent constamment a
améliorer la sécurité, qui peut étre considérée lors de la construction et/ou lors de
I'exploitation (maintenance) [1][2]. Ainsi, pour assurer une sécurité optimale, une bonne
rigueur, et une précision trés élevée dans une phase essentielle durant la construction d’'un
avion. Si bien qu'un grand nombre de pieces doivent remplir les conditions d’acceptation les
plus séveéres pour pouvoir étre utilisées. Il en est de méme pour les structures d’avions ou on
se contente de gérer I'entretien, de maniere a éviter des anomalies par des actions préventives.
Cette approche, connue sous le nom de « Trouver et Réparer », entraine des colits extrémes de
maintenance. De plus, les inspections visuelles qui sont effectuées ne permettent pas de
détecter les défauts dits cachées. Ces derniers peuvent étre reconnus durant la maintenance,

ou les avions subissent des controles tout au long de leur exploitation.

Des techniques de controle non destructif (CND) ont été développées pour pouvoir
répondre a ces critéres, que ce soit pour l'industrie sensible (nucléaire) ou pour le domaine
aéronautique. Le terme "controle non destructif” fait référence a I'ensemble des méthodes qui
permettent de mesurer l'intégrité de structures ou de matériaux sans les détériorer. Plusieurs
méthodes sont réalisables pour effectuer le CND, compte tenu d'un certain nombre de
phénomenes physiques (sources). Les techniques les plus courantes incluent les ultrasons,
I’émission acoustique, la radioscopie. D’autres techniques se basent sur le phénomene
d’électromagnétisme et qui sont reconnues par la magnétoscopie et les courants de Foucault.
Le choix d'une méthode dépend d'un certain nombre de facteurs, notamment les
caractéristiques physiques de la piece a vérifier, ses dimensions, la nature des informations

recherchées, et les conditions d'exécution [3][4].

Dans le CND, I'émission acoustique (EA) s’avere une méthode qui permet de percevoir en
temps réel l'apparition d’un signal résultant d’'une décohésion dans un matériau. C’est
également une méthode de contréle a caractere volumique en raison de I'émission et de la

propagation des ondes élastiques.

L’intérét de 'émission acoustique est de définir I'état de santé de structures matérielles
avec I'étude des fissures, avant leurs dégradations. Aujourd’hui, I'EA devient la méthode la plus
utilisée et la plus connue dans l'industrie [5][6]. Elle s’est développée avec 'émergence de

I'informatique et les techniques avancées du traitement de signal.
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D’autre part, 'analyse de données et l'intelligence artificielle (IA) ont dominé plusieurs
domaines, de la finance a la santé en passant par le commerce électronique. Le secteur
industriel est ainsi dominé par l'intégration de 1'lA. Partant des chaines d'approvisionnement
aux chaines de production en passant par la maintenance préventive et prédictive. L'IA permet
d'automatiser les controles qualité, de réduire les défaillances, simplifier les simulations, et
d'optimiser des performances industrielles [7][8]. C’est également un excellent outil d'aide a la

décision [9].

Parmi les nombreuses techniques d'IA, I'arbre de décision, est I'une des plus populaires
méthodes et parmi les plus utilisées pour le diagnostic et classification de défauts. Le concept
de base de cette méthode se base sur un apprentissage supervisé, qui consiste a diviser
répétitivement un ensemble de données en sous-ensembles homogenes jusqu'a ce que ces

sous-ensembles soient suffisamment simples pour étre décrits avec des regles de décision.

Le secteur de I'aéronautique est particulierement propice a I'innovation et a I'utilisation de
nouvelles technologies. Dans le présent travail, nous cherchons des nouvelles stratégies pour
lutter contre la rupture brutale des structures aéronautiques (drones) et d’autres composants
par une utilisation conjointe du CND et de I'IA. Afin de développer une nouvelle approche
rapide, fiable, peu onéreuse, et qui peut étre appliquée aux deux grands axes de la sécurité en

aéronautique.

Dans ce contexte, nous avons effectué un stage pratique au sein du Centre de Recherche en
Technologies Industriels (CRTI), pour réaliser des essais expérimentaux et avoir une bonne

maitrise sur le plan pratique.

Ce mémoire est structuré en Cinque chapitres dont le contenu est brievement décrit

comme ci-suivant :

Le premier chapitre, présente brievement les méthodes de controles. Puis, un détail sur le
controle destructif (CD) et le contrdle non destructif (CND). Aprés nous évoquerons les grands
principes de détection des défauts et les bases physiques qui permettent de contréler les
procédés et leurs performances. Nous passerons ensuite a une description plus détaillée des
principales familles des procédés du CND. On terminera ce chapitre par deux tableaux
récapitulatifs, I'un concernant les avantages/inconvénients de chaque technique et 'autre

concernant I'application des différentes techniques.
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Le deuxiéme chapitre a pour objet de détailler le contrdle non destructif a base d’émission
acoustique, aussi bien les notions de base importantes qui seront utilisées dans la suite de ce
mémoire.

Le troisieme chapitre présente la chaine de mesure et traitement acoustique, sa
constitution, et les instruments utilisés.

Le quatriéeme chapitre présente l'intelligence artificielle et ses techniques, avec leurs
applications et les types d’apprentissages. Ensuite la technique des arbres de décision est

particulierement détaillée.

Le cinquieme chapitre traite les différents résultats obtenus et ses interprétations. Ces
résultats ont été menés grace a la construction d’une réelle base de données (BDD), qui se base
sur les essais acoustiques en temps réels et une analyse des résultats expérimentaux. Une fois
la base de données a été obtenue, une implémentation a été faite pour le diagnostic et

classification des défauts en utilisant la technique des arbres de décision.

Enfin, I'annexe est consacré a la présentation de notre projet Startup Infinity- TechInspect
ces objectifs et notamment une analyse du marché et financiére en examinant en détail les
éléments essentiels de notre offre, notamment notre gamme diversifiée de services et notre

plateforme d'application mobile conviviale.

Nous avons terminé ce mémoire par une conclusion générale résumant I’essentiel obtenus

des résultats et enfin les perspectives envisagées pour la continuité de ce travail.
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Chapitre 1 Contréle Destructif & Non-Destructif

1.1 Introduction :

L’aéronautique est un secteur industriel de plus en plus exigeant vis-a-vis des techniques de
maintenance utilisées. Cette exigence est liée a une préoccupation évidente de sécurité, mais
aussi aux contraintes économiques toujours plus pressantes, c'est-a-dire utilisations
fréquentes des appareils. Ainsi, la complexité croissante des structures aéronautiques, qu'’il
s’'agisse de composants de petites dimensions (aubes, disques de turbines, ...) ou de grandes
dimensions (joints rivetes, assemblages, attaches), imposent des techniques de controles. Pour
répondre a ces exigences, que ce soit dans le domaine de I'aéronautique, dans les assemblages
rivetés, ou bien dans d’autres secteurs industriels sensibles tels que le nucléaire, les techniques
de contrdle sont nécessaires [10] [11]. Ces derniers peuvent étre classifié en controle-destructif
(CD) ou en controle-non-destructif (CND). Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter

avec détails ces différents types de contréles (CD ou CND).

1.2 Controle destructif (CD) :

Les contréles destructifs sont des méthodes de test qui analysent les points de défaillance

d'un composant, d'un actif, ou d'un matériau. Les inspecteurs effectuent différentes méthodes
de tests destructifs sur les matériaux qu'ils testent, ce qui provoque la déformation ou la
destruction complete du matériau, afin de comprendre comment le matériau se comporte sous
contrainte. Les méthodes de tests destructifs identifient les propriétés physiques des
composants telles que la ténacité, la dureté, la flexibilité et la résistance. Ces méthodes sont
congues pour tester la résistance d'un matériau sous certains types de pression ou de
déformation. Les tests destructifs sont souvent appelés analyses physiques destructives ou
tests destructifs des matériaux. L'analyse physique destructive est une méthode de test
importante qui permet d'identifier les limitations des composants afin de fournir des
recommandations précises pour le fonctionnement, la maintenance, et le remplacement. Les
méthodes CD sont couramment utilisées pour l'analyse des défaillances, la validation des
processus, la caractérisation des matériaux et peuvent constituer un élément clé des

évaluations critiques techniques.

I.2.1 Techniques de contréle destructifs :
Il existe différentes méthodes de tests destructifs [12], congues pour simuler les facteurs
environnementaux, auxquels les matériaux peuvent réellement étre exposés une fois utilisés.
Les différentes méthodes de CD les plus couramment utilisées peuvent étre classifié comme

présentés dans la figure suivante :
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Technique du CD

Test

Essais de
fatigues

Essais de
torsion

Test de Test Essais de

Essais de
rupture dureté d'hydrogene traction

Corrosion

d'environnement
agressif

Figure 1.1 : Techniques du CD.
Dans ce qui suit, nous allons détailler les différents types de test destructif et fournirons

quelques exemples de cas d'utilisation.

a) Tests d'environnement agressifs
Les tests en environnement agressif sont utilisés pour tester les points de fatigue et de
fracture d'un composant lorsqu'il est exposé a des environnements corrosifs sous différentes
pressions et températures. Les tests imitent 'environnement dans lequel les composants
fonctionneront.
Des exemples d'environnements corrosifs incluent ceux qui suivent :
e Salinité
e Humidité
e Sulfure d'hydrogéne
e (Gaz carbonique

e Autres éléments naturels

b) Tests de corrosion

Les tests de corrosion (Figure 1.2) testent le degré de corrosion d’'un composant lorsqu'’il est

exposé a I'eau salée et a I'’eau douce.

Figure 1.2 : Test de corrosion dans les matériaux.
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c) Essais de ruptures et mécaniques
Les tests de ruptures et mécaniques comprennent les tests destructifs suivants :

= Le test de pliage, qui est un test de contrdle qualité permettant de plier les matériaux
dans le cadre d'un test de forme guidée ou libre pour exposer la fragilisation.

= L’essai d’écrasement ou essai de résistance a la compression, qui est un essai
largement utilisé pour déterminer la résistance des charges portantes du béton.

» Le test de rupture de soudure, qui est un test concu pour révéler des imperfections
telles que des fissures dues a un rapport largeur/hauteur inadéquat.

= Le test de pelage et de burinage, qui est un test qui détermine la taille de la soudure et

le type de défaillance.

d) Essais de fatigue
Les essais de fatigue sont effectués dans des environnements d'eau salée ou a 'air libre pour

déterminer l'endurance des joints soudés, des métaux de base, et des zones affectées par la
chaleur sous une charge d'amplitude variable ou constante. Ces essais peuvent étre faits par

des machines de fatigues comme illustré dans la Figure I.3.

Figure 1.3 : Machines d’essaie de fatigues.

e) Test de dureté

Les tests de dureté déterminent si un composant subit une déformation permanente sous
contrainte. Ce test détermine les performances d'un composant dans le temps et la durée de

son utilisation.
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f) Tests d'hydrogéne

Les tests a I'hydrogene exposent un composant qui risque d’étre corrodé a I'hydrogene sous

différentes vitesses de déformations et différentes températures.

g) Essais de traction (allongement)

L’essai de traction (allongement) est un type d'essai de contrainte, effectué en allongeant ou
en comprimant un matériau, pour déterminer sa résistance. Cette résistance a la rupture, a
l'allongement, a la compression maximale et a la traction sont tous mesurés pour calculer les
propriétés physiques du matériau. Ainsi, elle permet de déterminer si ce dernier pourrait

résister a une grande force. Cet essai est présenté dans la Figure 1.4 suivante.

Figure 1.4 : Essai de traction (allongement).

h) Essais de torsion

Ce test de torsion est un type de test de contrainte dans lequel des forces de torsion sont
appliquées pour déterminer le cisaillement du matériau, avant qu'il ne se déforme. Une fois que

le matériau succombe a la torsion, cela est considéré comme le point de défaillance du matériau.

1.2.2 Applications du CD :

Bien qu’il semble y avoir peu d’avantages a utiliser le contréle destructif, il existe des

situations spécifiques qui nécessitent son utilisation :
« Evaluer les propriétés mécaniques d’'un matériau, telles que la résistance a la
compression, la ductilité, Iélasticité, la limite de fatigue et la résilience.
e Déterminer la durée de vie en service et détecter toutes faiblesses de design ou de

fabrication qui pourrait ne pas apparaitre sous des conditions normales de travail.

L'un des exemples les plus courants d’analyse physique destructive est peut-étre la
simulation d’accident comme les constructeurs d’automobiles. De plus, l'industrie
aéronautique utilise les CD pour tester les limites et la capacité de leurs équipements de

sécurité.
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Dans I'aéronautique, une température et une pression élevées sont appliquées a la cabine
pour s’assurer que les dispositifs de sécurité, comme le déclenchement du respirateur d’air,
fonctionneront toujours dans de telles conditions. Les tests destructifs sont également utilisés
pour tester la résistance du verre de sécurité.

Les tests destructifs, bien que souvent nécessaires pour obtenir des informations détaillées
sur la structure et les propriétés du matériau, présentent également des inconvénients
importants. En effet, cette approche implique une destruction partielle ou totale de
’échantillon, ce qui peut s’avérer coliteux, long et irréalisable pour certaines applications. De
plus, une fois détruit, un échantillon ne peut plus étre utilisé a d’autres fins, ce qui peut

entrainer un gaspillage de ressources matérielles.

Il convient toutefois de souligner que les progres de la technologie des contréles non
destructifs offrent des alternatives de plus en plus sophistiquées et précises, permettant de
réduire le recours aux méthodes destructives dans de nombreux domaines. Dans la section

suivante nous allons détailler le contréle non destructif.

1.3 Controle non destructif (CND) :

Le controle non destructif (CND) est un ensemble de techniques et de procédés capables de
fournir des informations sur 1'état de santé et la conformité d'une piéce ou d'une structure sans
qu'il y ait des altérations nuisibles (endommagements) a la réutilisation de ces structures
inspectées. Ces techniques sont utilisées pour mettre en évidence toutes les anomalies qui
pourraient affecter la disponibilité, la sécurité d'emploi et généralement la conformité d'un

produit a I'usage auquel il est destiné.

1.3.1 Définition du CND :

Le controle non destructif permet de détecter des anomalies sans modifier les substances et

les matériaux. Ces techniques rappellent naturellement le diagnostic effectué par un médecin
lors de l'examinassions de son patient. Les mémes principes s'appliquent aux pieces
mécaniques, notamment la mise en ceuvre de méthodes d'enquéte permettant d'évaluer 1'état
de santé de la piéce sans I'endommager et de donner un avis sur sa capacité a remplir sa

fonction prévue.
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I1.3.2 Principe du CND :

Le CND apparait comme un processus essentiel du contréle de la qualité des produits. Il se

différencie de I'instrumentation de laboratoire et industrielle puisque I'objet est de détecter des
hétérogénéités et anomalies, plutét que de mesurer des parametres physiques [1],[2]. Le
principe de la détection d’'un défaut (Figure 1.5) consiste a exciter celui-ci et a recueillir une

réponse.

| Emetteur l | Récepteur ‘

9Suodgd

Q}c"tation

l Piéce Controlée JJ

Figure 1.5 : Principe du controle non destructif.

Le principe du CND nécessite les étapes suivantes :
v’ Utilisation d'un processus physique énergétique pour causer les sources

d’endommagements.
v Détection des endommagements par des capteurs appropriés.

v Traitement et interprétations des signaux détectés.

1.3.3 Processus du CND et ses objectifs :

L'objectif du CND, est la mise en évidence de toutes les défectuosités susceptibles d'altérer
la disponibilité, la sécurité d'emploi, la conformité d'un produit a l'usage. Ainsi, il est
complémentaire avec le domaine des examens d'aide au diagnostic médical, comme la
radiologie ou 1'échographie.

Le choix du procédé, de la méthode, et du matériel lors d'une opération de CND d'un
matériau, n'est pas limité a la détection de défauts. Mais a une procédure envisageable
déterminant d’autres objectifs tels que la fiabilité de I'examen, la reproductibilité, la localisation
des défauts, l'identification, la caractérisation de ceux-ci, en particulier par leur taille,
classement, présentation visuelle, et une décision. La Figure 1.6 présente le schéma synoptique

du processus de CND.
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Parameétres Signaux liés aux
de la cible parametres
Piece a Controler i Systéme CND | l Instrumentation ] Parametres
ysteme :',> estimés de la
(Cible) (Inversion) )
J J cible

Figure 1.6 : Schéma synoptique du processus CND.

Il existe deux types de processus du CND qui peuvent correspondre a ce qui suit :

- L'estimation d'un parametre constitutif de la piece, comme la distance par rapport a un
objet, ou les caractéristiques électromagnétiques constitutives du matériau.

- D’autres types de défauts tels que des fissures, des inclusions, des porosités, des effets
de la corrosion ou de la fatigue mécanique.

Ce processus de controle se produit fréquemment plusieurs fois au cours de la vie d'une

piece et doit répondre aux critéres de la Figure 1.7 suivante [3] :

Criteres du CND

|
| | | | |

Bapldlt_e Réduction des Reproductibilité Fiablité élevée Gra}m_ig .
d'éxecution couts sensibilité

Figure 1.7 : Schéma de criteres a respecter lors du CND.

De plus, il est possible de considérer que le CND d'un produit peut étre effectué au cours de
trois étapes distinctes de sa vie, ce qui conduit a trois types d'applications qui different en

fonction du contexte industriel et de la nature du controle lui-méme [1] :

a. En cours de fabrication :

Les défauts recherchés sont généralement bien identifiés lors de ce contrdle. Son
fonctionnement est automatique permettant un repérage des produits défectueux. Quand le
détecteur de défauts ne peut pas étre installé en ligne de fabrication, on utilise dans l'industrie
des bancs de controle correspondant a des équipements d'une taille importante et d’'un cofit

d’investissement important.

27

—
| —



Chapitre 1 Contréle Destructif & Non-Destructif

b. Enrecette:
Il procéde par respect de conformité des spécifications de qualité définies auparavant. Il

s’agit de détecter des défauts mais aussi bien souvent d’en définir la nature et les dimensions.

c. Enservice:
Ce controle s’effectue sur les structures lors d’opérations de maintenance ou a la suite de

détection d’anomalies du matériau.

1.3.4 Applications du CND :

Lorsque la qualité est devenue un axe difficilement contournable, le champ d’application du

CND ne cesse de s’étendre de son domaine d’emploi traditionnel, qui est constitué par les
industries métallurgiques et d’autres activités telles que le nucléaire et 'aéronautique. Les
champs d’applications du CND sont nombreux, tel cités ci-suivant [13],[14] :
e L’industrie automobile (controle des blocs moteurs).
¢ L’industrie navale (contréle des coques).
e L’aéronautique (poutres, ailes d'avion, nombreuses piéces moteurs, train
d'atterrissage, etc.).
e L’aérospatiale et l'armée (dont la totalité des programmes sont
confidentiels).
e L’industrie de I'énergie (réacteurs, chaudiéres, tuyauterie, turbines, etc.).
e Le ferroviaire en fabrication et en maintenance notamment pour les
organes de sécurité (essieux, roues, bogies).

e Autres (fabrication de mousquetons d'escalade, ouvrages d'art, etc).

1.3.5 Types de défaut a identifier par le CND :

Différentes techniques ont été développées pour répondre aux exigences liées a la nature du

défaut, a la piece a controler (rivetée, soudée, laminée ou de forme complexe) et aux conditions
dans lesquelles le controle doit étre effectué (en cours de fabrication, en recette ou en service).
Les défauts surfaciques et internes sont les deux principales catégories dans lesquelles les
défauts recherchés sont classifiés [8] :
a. Sur le plan technologique, les défauts surfaciques sont les plus problématiques. Ils
comprennent les fissures, les criques, les piqures et les craquelures qui peuvent

entrainer la rupture de la piece ou son aspect, c'est-a-dire la variation des parametres
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géométriques et/ou physiques de la piece, tels que sa rugosité, son épaisseur et
I'homogénéité de la surface, ce qui rend la piece inutilisable.

b. Quant aux défauts internes, sont des hétérogénéités de nature, de forme, et de
dimensions variées, localisées dans le volume du corps a contrdler. Ils peuvent se
manifester sous la forme d'une crique interne, de porosités, de soufflures et d'inclusions

diverses et sont susceptibles d'affecter la santé de la piece.

1.3.6 Mcéthodologie des systemes de CND :

L'élaboration d'un systeme CND peut étre divisée en cinq phases fortement liées, selon la

technique choisie du CND utilisée. Tout d’abord, on fixe I'objectif du contrdle qui pourrait étre
[15] [16] :
e Caractérisation (électrique, magnétique, et géométrique) des matériaux.
e Recherche des défauts dans la structure des matériaux.
e (Caractérisation des défauts.
La premiére étape consiste a tenter de comprendre et d'analyser l'interaction entre le champ
émis par le capteur et la piece a contréler.
Par la suite, il faut traduire les phénomenes impliqués a 1'aide de modeles numériques,
analytiques ou semi analytiques.
La conception et l'optimisation des capteurs reposent sur ces outils de simulation. Ils
permettent également d'inverser le rapport capteur/piéece, ce qui permet de s'informer des

caractéristiques de la piece (ou du défaut) a partir des signaux recueillis.

1.3.7 Techniques du CND :

La diversité des pieces a contrdler, de leurs géométries, Constitution matérielles et
conditions de controle, freine la généralisation des méthodes de contrdle non destructif. Il

existe une variété de techniques (Figure 1.8), chacune présentant certains avantages et limites.

[ Technique du CND ]

Optique Flux de fuite Ressuage " Rayonnement Vibrations

magnétique & Electronagnétiques lonisants mécaniques

Inspection Infrarouge 5 ; Courants de . . Radiographie Ultrasons ioqi
Visuelle IR Magnétoscopie Foucault CF Radiographie X en temps réel uUs Emission

acoustiques
EA

Figure 1.8 : Techniques du CND.
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Les techniques du CND sont nombreuses et peuvent étre classées en plusieurs procédés, qui
seront détaillés dans les points suivant :

a) Inspection visuelle :

L’inspection visuelle est la procédure d’inspection la plus ancienne, la plus simple et la plus
polyvalente. Les résultats de cette inspection peuvent dépendre de la compétence de
I'opérateur, du bon nettoyage de I'objet a inspecter, d'un éclairage adéquat de la zone inspectée
et de la qualité de I'instrument optique.

Ces facteurs sont toujours importants aujourd'hui, mais les équipements sont devenus plus
sophistiqués, ce qui rend cette méthode désormais rarement utilisée pour vérifier les résultats
des tests et incapable de remplacer d'autres méthodes de contréle non destructifs [17]. Les
procédures d’examen visuel comprennent :

e Vérification de I'état de surface de I'éprouvette

e Vérification de I'alignement des surfaces de contact
e Vérification de la forme du composant

e Vérification des signes de fuite

e Vérification des défauts inter-latéraux

Figure 1.9 : Exemples de 'inspection visuel des structures [13] [18].

b) Ressuage:

Le ressuage, un processus simple d'utilisation et qui est capable de détecter la majorité des
défauts débouchant en surface sur les matériaux métalliques non poreux, ainsi que sur d'autres
matériaux, a condition qu'ils ne réagissent pas chimiquement avec le pénétrant, et offre un large
éventail d'applications. En faisant apparaitre des défauts de surface dans un contraste coloré
ou fluorescent, cette méthode complete 1'examen visuel, selon les étapes montrées dans la

Figure 1.10.
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Pénétrant que ressue |
rmali . .y Revelateur
Anormalie Liquide pénétrant Revelateur a la surface

/ ~ /

Application de pénétrant Aprés un certain temps, Observation

I’excés du pénétrant est retiré

Figure 1.10 : Principe de ressuage.

L’étape 01, consiste a s'assurer que la piéce a inspecter est bien nettoyée.
L’étape 02, un liquide coloré ou fluorescent appelé "pénétrant” est appliqué sur la surface. Il
pénetre dans les anomalies telles que les fissures et les porosités.

L’étape 03, I'exces de pénétrant est éliminé par un lavage approprié. La surface est alors
recouverte d'une fine couche de "révélateur” qui absorbe le pénétrant présent dans les
anomalies et crée une tache colorée en surface plus large que I'anomalie, permettant ainsi de la
localiser. Le pénétrant est dit "ressuer” par le révélateur, comme indiqué dans la Figure 1.10.
Ces indications peuvent étre observées a 1'eeil nu. Dans certains cas, un pénétrant fluorescent
est utilisé, qui est révélé par un éclairage sous ultraviolet (UV).

Le contrdle par ressuage a des limites liées au matériau : une rugosité excessive de la surface,

I'impossibilité d'utiliser des produits classiques qui pourraient endommager la surface, etc.

c¢) Inspection magnétique :

Cette technique est basée sur le comportement des matériaux ferromagnétiques soumis a
des champs magnétiques (Figure .11), et en pratique cela se fait a 'aide de deux méthodes

(aimantation par courant injecté, aimantation par électroaimants en mouvement) [17] [19].

noyau / bobine émettrice
ferromagnétique ™ ./ ¢
/ A}

——1

- - -

-

limaille de fer concentrée
autour d'une fissure

lignes de champ

Figure 1.11 : Inspection par magnétoscopie.
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La présence de défauts provoque une déviation des lignes de champ magnétiques externes,
et ou les lignes de champ magnétique proches de la surface, ne retrouvent plus d'espace pour
circuler a l'intérieur du matériau. Ils choisissent ensuite le chemin le plus facile pour sortir de
la piece. Ce phénomene produit un champ magnétique appelé « champ de fuite » ou ce dernier
peut étre visualisé a I'aide de produits d'affichage constitués de tres fines particules d'oxyde de
fer (Limaille) déposées a la surface de la piece, qui s'accumulent a I'emplacement du défaut et

peuvent étre visualisées a l'aide d'un éclairage approprié [19].

d) Contréle par Ultra-sons (US) :

Les ultrasons sont des ondes acoustiques ou élastiques dont la fréquence est inférieure aux
vibrations thermiques des atomes et supérieure a celle des sons audibles par I'oreille humaine
(>20 KHz). Les ondes acoustiques peuvent étre utilisées pour localiser et dimensionner les
discontinuités (défauts). Les échos causés par un manque de matieére lors de la propagation
d'une vibration de tres haute fréquence et de tres courte durée dans le matériau sont observés

dans le contréle américain.

Ernission
Transducteur Couplant Echo de bord
I de pigce

T — ) [

Emission Echo di
Transducteur Couplant au défaur Echo de bord
_r-._"' de pitee

|
Défaut L_ 1 \‘-._ .'[\\ P\_

Figure 1.12 : Principe du CND par ultrasons (US).

Un capteur US comporte un élément piézoélectrique est utilisé, qui est apte a transformer un
signal électrique en vibration mécanique et inversement. Deux méthodes sont possibles

(Méthode par transmission et par réflexion).

e) Thermographie infrarouge (IR) :

La thermographie infrarouge est une "technique permettant d'obtenir au moyen d'un
appareillage approprié I'image thermique d'une scene thermique observée dans un domaine

spectral infrarouge", selon la norme Association-frangaise-de-Normalisation (AFNOR), [20].
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Figure 1.13 : CND par IR.
De nombreux domaines (carte électronique, transformateur, batterie, cellule blindée
(H.VIR...) utilisent la thermographie infrarouge, qui permet l'acquisition et l'analyse des
informations par des instruments d'imagerie thermique sans contact direct avec le matériau ou

l'installation, comme illustré dans la figure 1.14 [19].

Milieu transparent
ou semi-transparent

Thermogramme

Caméra infrarouge
Rayennements
drmis
Image IR —f— .
—
& Mestires ] — Scéne thermigue
Systdrme
rodiamétrigue

Figure 1.14 : Principe de la thermographie infrarouge (IR).

f) Controle par radiographie :

L'une des plus vieilles techniques de CND est la radiographie (Figure 1.15), qui enregistre les
rayons X apres avoir traversé 1'objet analysé. La méthode est similaire a celle utilisée dans le
domaine médical, mais elle utilise une caméra au lieu d'un film, ce qui donne plus de liberté
mais nécessite une source d'intensité plus élevée.

Lorsqu'il s'agit de mettre en évidence et de dimensionner les hétérogénéités nocives a
l'intérieur des objets de toutes sortes, aussi bien lors de la fabrication ou durant la maintenance,
cette technique est généralement utilisée. Cette méthode est tres coliteuse et nécessite des

exigences de sécurité pour l'opérateur et I'environnement, [19] [21].
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Générateur X

Radiogramme

Figure 1.15 : Schéma de principe du contréle par radiographie.

g) Courant de Foucault (CF) :

Les courants de Foucault (CF) se développent principalement sur la surface de la piéce a
controler. Ce type de controle s’effectue en excitant par un champ magnétique variable la
surface d'une piece métallique comme l'illustre la Figure 1.16. Toute perturbation par un défaut
des courants induits dans la piece va se traduire par une modification de I'impédance vue aux
bornes du capteur. En agissant sur la fréquence du courant d’excitation et la géométrie des
bobines, plusieurs contréles peuvent étre réalisés. Cette méthode est I'une des méthodes

électromagnétiques les plus privilégiées du CND.

Lignes de champ externes

//%\\\\\«

Courants de Foucault /

Matériau ferromagnétique

Figure 1.16 : Principe du CND par CF [22].

Cette méthode ne s’applique qu’aux pieces électriquement conductrices et s’adapte tres bien
aux pieces cylindriques (barres, tubes, ...). La trajectoire des courants sera perturbée soit par la

géomeétrie soit par les caractéristiques internes de la piece.
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h) Emission acoustique (EA) :

L'émission acoustique est un phénomeéne dans lequel 1'énergie est libérée sous forme
d'ondes élastiques transitoires dans un matériau soumis a une sollicitation (Figure 1.17). Ainsi,
I'émission acoustique est similaire a l'activité sismique enregistrée dans la terre. La détection
et I'analyse des signaux acoustiques peuvent étre utilisée pour déterminer la présence et la

localisation d’un certain défaut.

Amplificateur

!
smplrade]

Source

¢
d’endommagent . »,Jilllf‘.‘ﬂ‘ aimrh
1 Capteur ' | 'l“ ml‘
L Duree
= = - Signal acoustique

@ » L

Ondes élastiques

: Nesll
T T o) T e @

i

Détection
Mesure
Enregistrement
Evaluation
Interprétation

Figure 1.17 : Principe du CND par émission acoustique [23].

Le principe de mesure par EA réside dans la détection des ondes de fréquences (5KHz,5MHz)
générées par I'activité de la structure, sous |'effet d'une source d’endommagement. La détection
est généralement réalisée par des capteurs de type piézoélectrique placés au contact du
matériau. L'acquisition et le traitement des données enregistrées sont alors réalisés par lsa
suite. Différents phénomenes physiques peuvent étre générateurs d’émission acoustique
(Propagation de fissures, déformation plastique, contraintes dans les soudures, corrosion,

fuites de liquide/gaz).

1.3.8 Avantages et inconvénients du CND :

Le tableau 1.1, ci-suivant présente les avantages et limites des techniques du CND.

Tableau I.1 : Avantages et inconvénients des différentes techniques du CND.

Méthodes Avantages Inconvénients
e Examen simple, rapide et peu
_ coliteux. e Détection limitée aux défauts
Inspection .. ) .
. e Pas d’interruption des parcours visibles.
visuelle ) o . o
optiques entre I'ceil et la piece e La surface doit étre propre.
examinée.
e Simple a mettre en ceuvre et , . .
i ) e [l est nécessaire de faire un
relativement  sensible aux B L
) décapage et un dégraissage
fissures ouvertes (et en surface). ., . ,
Ressuage soigné avant I'inspection.

e Elle n'est pas automatisable et e L. ,
e L’interprétation des résultats

les  résultats restent a L ) _
est subjective : Il est impossible

I'appréciation de l'opérateur.
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Elle peut étre effectuée sur
toutes sortes de matériaux avec
des géométries et dimensions
quelconques.

Facilité de mise en ceuvre

de déterminer les dimensions
exactes des défauts.

Nécessite l'utilisation de
produits non récupérables.
Danger des solvants toxiques,
corrosifs, inflammable

Inspection
Magnétique

Facilité a mettre en oeuvre
manuellement.

Economique.

Résultats quasi immédiats.
Détection des défauts
débouchant et des défauts sous-
jacents.

Ne s'applique qu'a des
matériaux ferromagnétiques, et
ne détecte pas le défaut interne.

Ultrasonique
(US)

Grand pouvoir de pénétration
(plusieurs metres dans l'acier
forge).

Haute sensibilité de détection
des défauts, (Dépend de Ia

fréquence de I'onde
ultrasonore).
Localisation et

dimensionnement des défauts.
Examen a partir d'une seule face
souvent suffisante.

Détection instantanée, se préte
bien a I'automatisation.

Pour les contréles "manuels"
une grande expérience des
opérateurs est nécessaire.
Méthode impliquant un trés
haut niveau de technicité.
Sensible a la géométrie (forme,
rugosité).

Sensible a la nature et a
l'orientation des défauts.
Technique souvent trés
coliteuse (investissement,
temps de contréle)

Thermographie
infrarouge (IR)

Méthodes relativement rapides
et sans contact.

Les cavités sont bien détectées
Toute I'épaisseur de la piéce est
contrdlée.

Les résultats sont archivés a
I'aide de la caméra infrarouge.

Difficultés de mesure liées aux
effets perturbateurs.

Des difficultés de localisation de
la profondeur des défauts.
Difficultés d’identifier la nature
des défauts

Radiographie

Fournir une image constituant
directement un  document
archivable du contrdéle montrant
I'absence présumée ou la
présence d'un défaut dont on
peut éventuellement apprécier
la nature et la taille.

Garantir, dans une certaine
mesure, la fiabilité de 'examen
et le respect des procédures.

Toutefois, l'interprétation des
images demande un fort niveau
d'expertise de la part de
I'opérateur.

Cette technique est
extrémement  cofliteuse et
impose des conditions de
sécurités pour l'opérateur et
I'environnement.

La nécessité de mettre en ceuvre
des dispositifs et procédures de
protection du personnel.

36

—
| —




Chapitre 1

Contréle Destructif & Non-Destructif

Le risque de ne pas détecter les
fissures qui se présente selon
I'axe du faisceau.

La faible productivité alliée a un
colit élevé lorsqu’il s’agit de faire
de multiples examens
systématiques avec films

Courant de
Foucault (CF)

Permet la détection des défauts
négligeables (quelques
millimétres) dans tout matériau
conducteur.

Ne nécessite pas l'utilisation de
produits couplant. De méme,
aucune nuisance ou pollution
n‘est engendrée ni pour
I'utilisateur ni pour
I'environnement.
Transportabilité : ne nécessite
pas de dispositif encombrant, et
peut donc étre effectué a des
endroits difficilement
accessibles  moyennant un
équipement portable. De méme
les contréles a température
élevées sont possibles.

La profondeur d’inspection
dépend de la fréquence
d’excitation.

La détection des défauts se fait
d’'une maniére locale.

Inspection limitée aux
matériaux électriquement
conducteurs.

La position du capteur par
rapport au spécimen peut
influencer I'efficacité de
détection des défauts.

A compétence et la formation
sont exigées pour le personnel
d’inspection

Emission
Acoustique
(EA)

Détection et localisation des
défauts évolutifs.

Analyse en  temps  réel
(prévention de rupture).
Examen volumique globale
(100%) et rapide de la structure,
quelle que soit sa taille, en un
seul essai de mise sous
contrainte.

La détection des défauts est
indépendante de la position et
de l'orientation des structures.
Diagnostique de la sévérité de
I'endommagement.

Examen en service évitant des
arréts couteux.

Limitée aux défauts évolutifs.
Pas de référentiel.

Pratiques diverses (liées au
prestataire).

Interprétation et évaluations
des résultats.

Sensible aux interférences
mécaniques et électriques.

Pas de détermination de la taille
ni de la géométrie des défauts

A compléter éventuellement par
des CND
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1.3.9 Comparaison des techniques du CND :

Afin d’énumérer toutes les techniques du CND, le Tableau [.2 présente les types de procédés

du CND, ainsi que les méthodes de controéle, le principe physique utilisé pour chaque méthode,

les défauts détectés, le domaine d’application, le point fort et faible de chaque méthode.

Tableau .2 : Comparaison des différentes techniques du CND.

Types de

L1 Méthodes de Principes h Domaines . . .
Types de procédés N P défauts , . Points forts Point faible
controle physique . . d’application
détectés
Examen visuel Vision Défauts Controle manuel
. perturbation débouchant, | de tous produits Souplesse Productivité
direct ou , ' N e
., d’une fissure, a surface fiabilité
assisté A . :
. réflexion criques, trou accessible
Optiques
. Cartographie Délaminations s
Thermographie de et gy R . . | Caractérisation
. hétérogénéité, | Controle sur site | Cartographie .
Infrarouge perturbations . de défaut
. diverses
thermiques
Controdle manuel
Effet de Défauts fins de tous produits Simplicité, Productivité,
Ressuage Ressuage o, . N . .
capillarité débouchant a surface faible cout peu quantitatif
accessible
. , . Réservé aux
. : Défauts fins Produits .
Inspection . . Accumulation . Lok e s aciers Peu
s Magnétoscopie débouchant et | ferromagnétique | Sensibilité o
magnétique de poudre . ; quantitatif
sous-cutanés (aciers)
Controle en
. . . ligne sur Sensibilité Matériaux non
- Courants de Perturbation Défauts fins & .
Electromagnétiques ) . chantier de tout Automati- conducteurs
Foucault (CF) d’un courant débouchant . . e
produit sation Interprétation
métallique
Controle en Cartogra- .
. . . h Protection
Radiographie X atelier et sur phie e
. . . Détection
Radiographie site de tout Souplesse de .
. . . . X des défauts
Rayonnement Atténuation Défauts matériau réglage
ionisants d’un flux internes Forte Profondeurs
Radiographie Controle en épaisseurs des défauts
en temps réel ligne Producti- Résolution
vité limité
Grande Condition
Perturbation Défauts Controle manuel sensibilité dessai
d’'une onde internes ou automatique | nombreuses s
Ultrasons (US) . . N . Interprétation
échogra- Défauts de la majorité méthodes
: . ‘s ) des echos.
. . phique débouchant des matériaux d’ausculta-
Vibrations . couplage
P tions
mécaniques —
Emission . A
- . Parois de gros Controle -
Emission provoquee . £ Interpretation
. Criques récipients globale avec .
acoustiques par . L bruits
(EA) sollicitation fissures Structures localisation parasites
Lo diverses des défauts
mécanique

38

—
| —




Chapitre 1 Contréle Destructif & Non-Destructif

1.4 Conclusion :

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les principales techniques de contréle (CD &
CND), les plus utilisées dans I'industrie. Chaque technique présente des avantages et des limites
et ne fournit pas un diagnostic global les structures traitées, ce qui les rend complémentaires.
Par conséquent, une combinaison judicieuse de méthodes destructives et non destructives peut
constituer un moyen efficace pour obtenir des informations complétes sur I'état des structures,

tout en réduisant les cofits et les pertes associés a la destruction des échantillons.

Ainsi, il n'y a pas de technique de CND qui soit généralisée pour tous les matériaux et tous
les défauts. Le but du « CND » recherche de défaut ou caractérisation des pieces a contréler
dépend du choix de la technique, qui est lié par plusieurs facteurs parmi eux la nature du

matériau, dimensions, état de surface, type de défaut.
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Chapitre IT CND PAR EMISSION ACOUSTIQUE

II.1 Introduction :

La surveillance de I’état d’'une structure matérielle, ou la vérification de sa santé, en Anglais
« Structural Health Monitoring (SHM) », est essentielle pour s’assurer que la défaillance n’est
jamais atteinte pendant la durée de vie d’une structure. SHM peut étre défini comme l'aptitude
d’observer des changements au cours de la durée de vie d’une structure a I'aide d’un capteur.
Trois principaux éléments sont nécessaires pour créer un systeme de surveillance de santé des
structures, qui sont : les capteurs, le matériel d’'instrumentation et les logiciels [24]. L’utilisation
de SHM pour évaluer les dommages a 'intérieur des structures a été bien développée tout en
nécessitant la présence d’'un inspecteur ou le démantelement de la structure. Le SHM
améliorera considérablement la sécurité de la structure grace a la surveillance continue, par
rapport a I'inspection durant des intervalles selon le CND. Il est de plus en plus démontré que
les systémes SHM a base d’émission acoustique (EA) « Acoustic-Emission », sont efficaces pour
surveiller les endommagements dans les plaques simples, ainsi que les composants
aérospatiaux en laboratoire. De plus, I'EA est un systeme passif qui détecte et localise les ondes

de stress lorsqu’une structure subit des endommagements.

Figure I1.1 : Vision de I'intégration de SHM dans les futures solutions aéronautiques.

Ce chapitre présentera I'’étude du CND a base de la technique d’EA, apres en avoir donné une
définition et un bref historique. Ainsi, les différents phénomeénes physiques a I'origine de I'EA
seront expliqués, et les différentes méthodes d’analyse des signaux associés dans le cas de 'EA
avec un défaut sous contrainte. Ensuite, un état de I’art concernant les méthodes de simulation

du CND a base d’EA est présenté et les enjeux de la simulation du CND par EA sont discutés.
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II.2 Historique de I’EA :

L’EA est un phénomene naturel courant (craquement des roches, corrosion du fond du
réservoir, fissures d'un matériau, ...) et son utilisation pour le CND est probablement aussi
vieille que la poterie. Vers le Vlle millénaire av. ].-C., les potiers utilisaient déja le phénomeéne
d’EA dans le domaine des fréquences audibles pour déterminer la qualité de leur production en
écoutant les craquements des céramiques refroidissant dans un four [25].

Dans les métaux, I'un des premiers exemples d’EA est le « cri de I'étain », ce petit craquement
audible lorsque ce matériau est plié. Toutefois, ce n’est qu’en 1916 que Czochralski relie le cri
de l'étain au phénomene de maclage (déformation plastique), qui se crée lors du
refroidissement de certains matériaux cristallisés [26]. En 1923, Portevin et Le Chatelier
observent « un petit bruit sec, parfois perceptible a plusieurs metres de distance » qui
accompagne une déformation hétérogene [27]. Par la suite, de nombreux travaux sont menés
dans le domaine de l'audible jusqu’aux travaux concernant I'’émission acoustique dans le
domaine ultrasonore, réalisés par Joseph Kaiser [28] en 1950, marquant ainsi les débuts de I'EA
moderne.

Lors d’essais hydrostatiques menés sur I’enveloppe des propulseurs des fusées Polaris en
1961, Allen T. Green, Charles S. Lockman et Richard K. Steele remarquent que des sons audibles
accompagnent systématiquement les essais. Ils décident donc d’instrumenter la structure en
utilisant des microphones pour détecter, enregistrer, et analyser les signaux acoustiques. En
1965, en collaboration avec la NASA, ils instrumentent un réservoir Thiokol SL-1 de 6.6 m de
diametre qui échoue lors d'un test hydraulique. Lors de I'analyse des enregistrements a
émission acoustique, ils déterminent précisément le début du phénomene de fissuration, ainsi
que sa propagation selon un algorithme de triangulation (déterminant a 0.3 m pres le lieu de
I'événement) [29]. La prédiction de I'apparition d’'un défaut critique ainsi que sa localisation

marquent le début des contrdles industriels par EA.

II.3 Emission Acoustique (EA) :

L’émission acoustique est considérée comme une technique d’essai non destructif (END)
pour « écouter » I'état de santé du matériau (Céramiques, Composites, Métaux, Air-planes,
Pipes). Les EA en CND ont été utilisé pour la surveillance des structures industrielles pour
détecter la fatigue a long terme de ces structures matérielles, avant qu’une fissure ne se
dégrade. Le principe basique de I'EA consiste en la libération d’énergie sous forme d’onde

élastique transitoire dans le matériau (Figure 11.2) [30].
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Figure I1.2 : Principe du CND par EA [30].

L'émission acoustique (EA) est considérée comme une méthode efficace pour la surveillance
en temps réel des matériaux et des structures, offrant des renseignements précieux, non
seulement sur la présence de défauts, mais aussi sur leur importance, et leur localisation. Cette
méthode de test n'est pas destructrice, car elle ne nécessite aucune injection d'énergie dans les
matériaux. C'est donc une technique passive en temps réel appliqué en CND selon la norme (NF
EN 1330-9) [32], avec une fréquence appartenant a I'intervalle (5KHz, 5MHz), tel que la montre
la Figure 11.3 [32].

Acoustic Emission
Ultra sound
Audible sound
Infrasound H
1Hz 10Hz 100Hz 1kHz 10kHz  100kH=z 1MHz 10MHz

Figure I1.3 : Zone de fréquences des ondes EA (5KHz, SMHz) [32].

L’EA fonctionne a partir de I'écoute des sons produits sur la structure lorsqu’elle est sollicitée

ou endommagée intérieurement, tout en basant sur les étapes montrées en Figure I1.4.

Source > Propagation mmmp Détection ) Signal d'EA

dans le matériau

Figure I1.4 : Représentation simplifiée des étapes de CND par EA.

L’interprétation des signaux acoustiques obtenus pourrait nous révéler la cause du défaut

(délaminage, fissures, corrosion, fatigues). Le type de défaillance survenant dans un composite,
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qu’il s’agisse d'un délaminage ou d’un retrait de fibre, peut représenter I'étape de détérioration
actuelle. Chaque type de défaillance a des caractéristiques uniques telles que la fréquence,
I'amplitude, le temps de montée, et la durée en liaison avec le processus distinct qui se produit
avec la défaillance. Cela comprend le mouvement de I'extrémité de la fissure, la surface de la
fissure générée, et la vitesse de propagation de la fissure [32], comme nous I'expliquerons plus
loin.

I1.3.1 Types de signaux EA :

L'émission acoustique est un phénomene d'émission spontanée d'ondes ultrasonores par un
matériau ou un systéme sous l'effet d'une sollicitation ou d'une transformation interne.

On distingue deux types de signaux EA (continue et discrete) selon I'’événement (Hits de la
source d’endommagements). Ces deux types sont la conséquence des parametres d’acquisition

et correspondent a un choix de I'opérateur.
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a) b)

Figure I1.5 : Représentation d'un signal EA : a) Continue (plusieurs hits) ; b) Discrete (un
seul hit).

a) EA continue (Pseudo-continue) :

Ce type est montré en Figure I1.5a, qui est constituée d'un grand nombre de signaux
aléatoires de tres petite amplitude, qui se superposent les uns les autres, et qui s'ajoutent au
bruit de fond. C'est-a-dire, lorsque les hits (salves) ne peuvent étre séparés les unes des autres.
Ce type de signal provient de 'augmentation du bruit de fond qui couvre le signal émis par le
défaut de I’élément controlé. Ce type de signal est rencontré lors de la déformation plastique
dans des matériaux de type cuivre ou aluminium. Il est dii au fait qu'un grand nombre
d’évenements, individuellement peu énergétiques, sont répartis aléatoirement dans le volume

déformé et dans le temps. Il n’est pas utilisé en milieu industriel et se caractérise par une
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continuité d’émissions discretes. Le bruit de fond est I'information analogique obtenue en
I'absence d’émission acoustique.
b) EA discontinue (Discrete) :

Ce type d’EA est représenté dans la Figure I1.5.b, qui est constitué de signaux transitoires,
aléatoires, bien séparés les uns des autres, c'est-a-dire, lorsque les hits (salves) peuvent étre
séparés les unes des autres par observation ou traitement de signal. Ce type d’émission
acoustique est observé dans les structures métalliques au-dela de la limite élastique. Il est dii

aux évenements énergétiques et localisés.

Les signaux d’éclatement sont des signaux transitoires qui se produisent en raison de
dommages a l'intérieur du matériau, y compris le délaminage et la rupture de la fibre. En
comparaison, le signal continu résulte de sursauts ou chaque sursaut ne peut pas étre identifié
individuellement. Le signal mixte, généralement rencontré en service, est 'endroit ou un signal
continu et des rafales individuelles sont présents. L’émission discrete appelée salve est la plus
utilisée en industrie, car elle permet de faire apparaitre plus facilement les caractéristiques des
évenements sans prendre en compte le bruit de fond. Elle est liée a un évenement
d’endommagement dans le matériau ou au sein de la machine tournante. Ainsi pour identifier
précisément le type d’évenement physique au sein du matériau, il faut analyser les parametres

qui caractérisent la salve.

I1.3.2 Parameétres Caractéristiques de I’EA :

Les parametres utilisés pour déterminer les résultats d’EA, sont illustrés dans la figure I1.6:

True energy
(Area under the Squared Signal Envelope)

Amplitude |
[Volts]

MARSE energy
(Measured Area under the Rectified Signal Envelope)

Threshold crossings
(Counts)

?

Peak
amplitude

A
VYV VY Time [s]

Il

Duration

Figure I1.6 : Paramétres Caractéristiques des résultats d’EA [33].
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Les parametres caractéristiques des résultats utilisés pour 'analyse d’EA sont définis ci-
dessous:
e Evénement EA (Event) :

Domaine de fréquence ou domaine temporel du signal a émission acoustique émis. C’est ainsi

I'onde EA totale pendant 'essai.
e EAhit:

Un signal EA qui franchit le seuil défini par l'utilisateur a partir d’'un canal, plusieurs hits d’EA

peuvent étre générés en raison de plusieurs événements ou canaux EA.
e Seuil (Threshold (THR)):

Le début d’un hit est le premier franchissement du niveau seuil et ot la fin du coup est atteinte
lorsque la tension d'entrée ne franchit pas le seuil pendant une période spécifiée (appelée durée
de discrimination). Le seuil est une valeur en dB de méme plage et résolution que I'amplitude
maximale.

e Amplitude maximale (Peak-Amplitude (Amp)) :

C’est 'amplitude la plus élevée ou le pic d’'un choc EA, qui est mesurée en décibels (dB) ou en
tension (uV) [34].

e Temps de montée (Rise-Time (RT)):

Période a partir de laquelle I'impulsion qui franchit pour la premiere fois le seuil et atteint
I'amplitude maximale.

e Nombre d’'impulsions (Count (CNTS)) :

C’est le nombre d’impulsions qu’un EA atteint est supérieur a un certain seuil défini.
o Energie (Energy (Eny)) :

La zone sous I’enveloppe de détection durant 'impact EA.
e Durée de I'évenement EA (Duration (D)) :

Période selon l'instant initial ou I'impulsion franchit le seuil pour la premiére fois et le dernier
franchissement du seuil d'impulsion.

¢ Bruit de fond (Background Noise (RMS)) :

Le bruit de fond RMS est la valeur quadratique moyenne du bruit sur chaque chaine de mesure
lors des pauses de franchissement de seuil.

e Force du signal (Burst Signal Strength (SS)):

La force du signal est I'intégrale du signal AE redressé au fil du temps. L'ASIP-2 calcule la force
du signal en rafale a partir d'échantillons de tension. Dans la mesure ou la force du signal en
rafale est la somme de tous les échantillons de tension redressés d'un coup multipliée par

l'intervalle d'échantillonnage. L'unité de force du signal est le nVs (10-9 Vs).
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I1.3.3 Applications de ’EA :

A partir des années 80, la technique de I'EA a été appliquée aux matériaux métalliques et aux

matériaux composites. Cette technique s’est ensuite étendue a d’autres domaines :

e Investigation physique des matériaux.

» La surveillance en service : controle des appareils sous pression (application industrielle
la plus importante), controle de structures telles que les ponts.

« La surveillance en fabrication (usinage) : controle de la qualité de 'emboutissage.

e Surveillance de machines tournantes.

e La caractérisation de 'endommagement de matériaux lors d’essais mécaniques ou
physicochimiques (corrosion).

* Le controle et évaluation des structures aéronautiques en aluminium ou composites [12] :
voilure, dérive, réservoirs haute pression en composite.

« La surveillance des chaufferies de sous-marins nucléaires et des réacteurs nucléaires
(Etanchéité des tuyauteries sous pression).

* Le controle des batiments navals : controle des embarcations en composite.

 La surveillance de structures offshores : détection de la corrosion dans les pétroliers ou
meéthaniers.

* Le suivi de la fissuration dans le béton, la détection de la rupture des cables dans les ponts

a haubans, ... etc.

I1.4 Sources d’endommagements de I’EA :

Selon le matériau et la nature de la sollicitation de la source d’'endommagement qui lui est

appliquée, plusieurs phénomenes (délamination, fissures (micro et macro), corrosion, ...)

peuvent étre la cause de I'émission acoustique (Figure I1.7) [35].

SCALE OF AE SOURCE PROCESSES
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Figure I1.7 : Différents amplitudes de différentes sources d’endommagements EA, selon

I’amplitude et la profondeur de '’endommagement dans le matériau [35].
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Ces phénomenes different d'un matériau a I'autre et sont généralement répartis en trois

catégories (métalliques, composites et bétons) tel que présentés dans la Figure I1.8.

Types de matériaux

Composites  Métaliques Bétons & Cimens

Figure I1.8 : Types de structures matérielles.

I1.4.1 Inspection des défauts de matériaux :

L'EA est utilisée dans l'inspection des matériaux pour détecter les défauts. Elle permet
d'identifier les matériaux défectueux en surveillant les signaux acoustiques émis lors d’'un
défaut. Les différents types de défauts (fissures, inclusions ou porosités) génerent des ondes
acoustiques spécifiques qui peuvent étre détectées et analysées, selon des références
d’amplitudes (Figure I1.7) [35]. L'analyse de ces signaux permet d'identifier précisément les
zones défectueuses, facilitant ainsi la prise de décision quant a I'utilisation et la manipulation
des matériaux.

a. Inspection de la résistance des matériaux :

L'EA permet d’évaluer la résistance des matériaux. En mesurant les signaux acoustiques
émis lors de la sollicitation des matériaux, il est possible de déterminer leur capacité a résister
a des contraintes mécaniques. Les informations fournies par I'EA peuvent étre utilisées pour
évaluer la résistance ala flexion, a la compression ou a d'autres types de contraintes spécifiques
(permettant ainsi de vérifier la conformité des matériaux aux normes et aux spécifications
requises).

b. Inspection de la densité des matériaux :

L'EA peut étre utilisée pour déterminer la densité des matériaux. En émettant des ondes
acoustiques a travers les matériaux, il est possible de mesurer la vitesse de propagation de ces
ondes. La vitesse de propagation est directement liée a la densité des matériaux, ainsi qu'a
d'autres facteurs tels que I'élasticité et la composition. En mesurant avec précision la vitesse de
propagation des ondes acoustiques, il est donc possible d'obtenir des informations sur la

densité des matériaux.
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c. Inspection des fissures :

La détection des fissures est 1'une des principales applications de I'EA. Elle permet
d'identifier les zones présentant des anomalies dans la structure. Il est ainsi possible de
localiser précisément les fissures, qu'elles soient superficielles ou internes. De plus, 'EA permet
d'évaluer la taille des défauts, qu'il s'agisse de fissures ou d'autres types d'anomalies. Ainsi,
cette technique permet de suivre I'évolution des fissures dans le temps, ce qui est essentiel pour
assurer la sécurité des structures et de prendre les mesures nécessaires pour les réparer ou les

renforcer, évitant ainsi d'éventuelles dégradations supplémentaires

o Fissures superficielles :

La détection des fissures superficielles est I'une des applications majeures de I'EA. Grace a
cette technique, il est possible d'identifier rapidement et précisément la présence de fissures a
la surface d'une structure ou d'un matériau. En analysant les signaux acoustiques émis par ces
fissures, on peut déterminer leur position et leur étendue. Cela permet de localiser les zones

défectueuses.

e Fissures internes:

La localisation des défauts internes est une application importante de I'EA. Grace a cette
technique, il est possible de détecter les anomalies présentes a l'intérieur d'une structure. En
analysant les signaux acoustiques émis par ces défauts, on peut déterminer leur position et leur
profondeur, ce qui permet d'identifier les zones défectueuses. Cette information est essentielle
pour prendre des décisions de réparation ou de renforcement des matériaux, afin d'éviter

d'éventuelles défaillances structurelles.

e Evaluation de la profondeur des fissures :

L'évaluation de la profondeur des défauts est une étape cruciale dans l'inspection des
matériaux, et ou I'EA est une technique précieuse pour y parvenir. En analysant les signaux
acoustiques émis par les défauts, il est possible de déterminer la taille des fissures ou des autres
anomalies présentes dans une structure. Cette information permet de quantifier précisément
les dimensions des défauts, ce qui est essentiel pour évaluer leur gravité. Cette évaluation de la
profondeur des défauts permet d'anticiper d'éventuelles dégradations supplémentaires et de

garantir la sécurité des structures.
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e Suivi de I'évolution des fissures :

Le suivi de 1'évolution des fissures est une application essentielle de I'EA. En captant et en
analysant les signaux acoustiques émis par les fissures, il est possible de suivre leur progression
durant le temps. Cette surveillance permet de détecter toute variation ou expansion des
fissures, ce qui est crucial pour prévenir les éventuelles défaillances structurales. Grace a cette
technique, il est possible d'anticiper les problémes et de prendre les mesures nécessaires pour

renforcer les zones affectées, assurant ainsi la durabilité et la sécurité des structures.

d. Inspection et surveillance de la corrosion :

L'EA permet de surveiller la corrosion des matériaux. Elle permet de détecter la présence de
corrosion de maniere précoce, d'évaluer 1'étendue de la corrosion, de suivre sa progression et
d'identifier les zones a risque de corrosion. Cette surveillance permet de prendre des mesures
préventives pour prévenir les dégradations des matériaux causées par la corrosion, ce qui peut

étre essentiel pour maintenir la durabilité et la sécurité des structures.

I1.4.2 Processus de génération des ondes acoustiques :
Les ondes acoustiques (élastiques) peuvent étre crées par différents phénomenes appelés
sources d’EA, ou nous pouvons distinguer trois grandes sources : mécaniques, artificielles et
physico-chimiques [30], qui sont détaillée dans ce qui suit.

a. Sources d’origines mécaniques :

Lorsqu'un matériau est sollicité par une source mécanique, les phénomenes
d'endommagements induits par cette sollicitation génerent de I'EA.

Les mécanismes a I'origine d’'une EA dans les structures métalliques sont :

« Mouvements coopératifs de dislocation [36].
« Création et propagation de fissures.

* Rupture ou décohésion d’inclusions.

» Transformations de phase.

» Phénomeénes de clivage et glissement.

Dans les bétons, les principaux mécanismes d’endommagement sont la microfissuration et
la croissance de fissures déja existantes. Les fissures peuvent étre localisées dans les grains
(gravier par exemple), dans la matrice (ciment) ou encore a l'interface grains/matrice, une
région plus poreuse [30].

Enfin, dans les matériaux composites (a matrice organique ou céramique) on trouve d’autres
phénomenes d’endommagement [38], tels que dans la Figure I1.9. (La fissuration matricielle,

rupture ou arrachement de fibres, décohésion, délaminage).
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Figure I1.9 : Phénomeénes d’endommagement dans les matériaux composites.

b. Sources artificielles :

Ce type de sources est tres utilisée vu sa simplicité de mise en ceuvre et sa reproductibilité

pour la calibration des capteurs ou la vérification du montage lors des expériences ou en

laboratoire. Parmi les sources artificielles on trouve :
e Rupture d'une mine de crayon.
e Rupture d'un capillaire en verre.
e Jet de gaz.
e Lachement de bille.

e Signal généré par un émetteur.

La rupture d’'une mine de crayon, aussi appelé Pencil-Lead-Break (PLB), qui est la plus

utilisée [37]. La génération de cette source consiste a casser, a la surface d’'un échantillon, une

mine de type 2H dont le diameétre et la longueur sont normalisés (Figure 11.10). Cela a pour effet

de générer un signal tres énergétique pouvant étre apparenté a un signal d’EA. Le but de cet

essai est double. Premierement, 'essai de rupture de mine est utilisé pour vérifier le bon

fonctionnement des capteurs a EA, ainsi que leur couplage avec le matériau. Deuxiémement, ce

test permet de vérifier la bonne localisation des sources lorsque plusieurs capteurs sont

présents.

Rupture de mine
(source de Hsu-Nielsen)

Guide

Mine : 2H

~

Diametre : 0,5 mm (0,3 mm)
Longueur : 3,0 +/- 0,5 mm

~—Crayon

Figure I1.10 : Explication de la rupture d'une mine de crayon (PLB) a la surface d'un

échantillon.
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Dans les matériaux, les phénomeénes d’endommagements présentés précédemment
constituent les principales sources d’EA. L’évolution et I'apparition de chacun de ces modes
d’endommagements dépendent de plusieurs parametres : la vitesse de chargement, la direction

de chargement, le mode de sollicitation, le processus de fabrication, etc.

II.5 Analyse et localisation d’endommagements par EA :

Les méthodes de détection et d'analyse des signaux acoustiques sont utilisées pour extraire

des informations utiles a partir des données recueillies. Plusieurs fagons existent pour cette
analyse, selon la forme (analyse temporelles, fréquentiels, les deux), ou selon I’évaluation des

parametres. La Figure 11.11 récapitule les différentes fagons d’analyse.

v
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Figure I1.11 : Types d’analyses des signaux acoustiques.

Parmi les méthodes de détection, on peut citer la détection des événements acoustiques, la
mesure de I'amplitude ou de la fréquence des signaux, ou encore la localisation des sources
sonores, le temps d’arrivé des pics. Les méthodes d'analyse permettent d'extraire des
caractéristiques des signaux, de les comparer a des modeles ou des références, ou encore
d'identifier des motifs ou des variations temporelles. Ces méthodes sont essentielles pour

interpréter les signaux acoustiques et en tirer des informations pertinentes.

I1.5.1 Méthodes de localisation :

Plusieurs méthodes de localisation des endommagements acoustiques, existent dans la
littérature, selon le type de matériau, ses dimensions, le type de défauts. La méthode, la plus

utilisée pour la détection de défauts des matieres (fissure, corrosion...), consiste a déterminer
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les différences de temps d’arrivée (At), des signaux émis par la source. L’approche se base
principalement sur les dimensions de la structure et le nombre de capteurs utilisées.
Cependant, il y a plusieurs regles a respecter selon les résultats et la recherche souhaitée.

La précision va dépendre : du nombre de capteurs, des conditions de contrdle, de I'état de

surface de I'appareil, de la dimension de la surface ou de I'’élément a mesurer.

a) Localisation sur un seul axe (1D):
Cette localisation s’applique dans le cas d’'une barre ou d’'une éprouvette (1D), ou deux
capteurs suffisent (Figure 11.12) [39]. Lorsque le matériau est hétérogene (type composite), le
probléme devient plus complexe, car les caractéristiques ne sont pas les mémes selon le sens

de I'onde (sa célérité).

Cc2 C1

A
v

Figure I1.12 : Représentation de 1’expérience de localisation par 2 capteurs.

La relation permettant de retirer la différence de temps d’arrivée (At), est présentée dans
I’équation I1.1 :

d=%(D—AT><V) (I1.1)

Tel que :
d = distance par rapport a un des capteurs (Cz).
D = distance entre les capteurs.
V=vitesse de I'onde (m/s).
La différence At peut étre vue clairement lors de la représentation des signaux issus des deux

capteurs EA, tel que la montre la Figure 11.13.
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Figure I1.13 : Localisation des différences de temps d’arrivée des signaux acoustiques avec

deux capteurs.

b) Localisation sur une surface (2D) :

L’un des avantages principaux des controles par EA, réside dans la possibilité de surveiller

une structure complete, de déterminer I'instant d’apparition d’'un défaut mais également de

pouvoir le localiser. La Figure I1.14 montre une illustration de cette technique de localisation

d'endommagement.
(a
(b
Possible AF
Sowurce

Figure I1.14 : Principe de localisation des dommages par la triangulation basée sur TOA. (a)

Sans incertitude et (b) avec incertitude.
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Traditionnellement, la localisation des dommages ou des impacts sources d'EA est basée sur
la triangulation du temps de vol (TOF), des mesures d'onde prises a plusieurs points de
réception. Cette technique fonctionne tres bien lorsque la vitesse de l'onde (V4) dans le
matériau testé et le temps d'arrivée (ti) du signal aux capteurs sont connues.
L'endommagement ou l'emplacement de l'impact est identifié en dessinant des cercles de
rayons (Ri), dont les centres coincident avec les emplacements du capteur. Le rayon (Ri) est
obtenu en multipliant le temps d'arrivée du signal (ti) par la vitesse de 1'onde (Vg). Le point
auquel les cercles se croisent est considéré comme l'emplacement possible des dommages.
Cependant, il existe une condition préalable a ces approches traditionnelles de localisation des
endommagements basées sur le TOA. Autrement dit, toutes les valeurs de TOA mesurées et les
vitesses d'onde théoriques correspondantes sont exactes. En réalité, les erreurs et les
incertitudes sont toujours inévitables dans le processus de mesure et d'identification de
I'emplacement des sources a EA. Par exemple, la taille et I'étendue des dommages sont
inconnues avant l'identification, et son effet sur la diffusion des ondes est incertain, ce qui
affecte a son tour la précision de la mesure des TOA. Les valeurs de TOA mesurées peuvent étre
différentes selon la méthode de mesure. En outre, des incertitudes peuvent découler des
vitesses théoriques des ondes, car elles dépendent des valeurs des propriétés matérielles d'une
structure spécifique [40]. Par conséquent, le TOA et la vitesse de 1'onde sont deux parametres
incertains. En général, les incertitudes peuvent étre causées par des erreurs aléatoires et
systématiques. Les erreurs aléatoires sont causées par des changements inconnus et
imprévisibles dans les mesures TOF, y compris le bruit de I'instrumentation, les changements
de température, etc. [40], [41], [42]. Les erreurs systématiques sont principalement causées
par la technique de traitement du signal numérique utilisée pour analyser les formes d'onde
temporelles [42]. En conséquence, plutot que les dommages étant localisés en un seul point, ils
peuvent étre localisés n'importe ou dans la région sombre chevauchée comme le montre la
Figure 11.14 (b) [43], [44].

Un minimum de 3 capteurs suffit dans le cas d'une plaque a analyser (2D), car la localisation
se fait par le biais d’une triangulation. Les capteurs sont positionnés sur la structure de telle
facon a réaliser une maille de localisation. Lemistre et al [45] et Su et al [46] ont identifié
I'emplacement des dommages en résolvant un ensemble d'équations non linéaires décrivant
les relations entre 1'emplacement des dommages, les vitesses des ondes et la TOA. La Figure
[1.15 est une illustration d'un modele simple pour calculer le TOA. Ce modele est largement

utilisé dans la localisation des dommages basée sur le TOA.
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» capteurs —
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T, ! T

-
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'1',. Temps de propagation depuis la source jusqu'au capteur « i »,
! Instant d’apparition de I'événement,
I, Temps d'arrivée de l'onde sur le capteur « i ».

Figure I1.15 : Localisation de défauts dans une structure munie de 4 capteurs et
schématisation des différences de temps d'arrivée.

Soit un systeme de coordonnées cartésien arbitraire, la source d'EA est a des coordonnées
inconnues (xs, ys) dans le plan de la surface du matériau et les capteurs sont situés en (xi, yi),
des coordonnées connues. Les équations résultantes pour le probleme de localisation de la

source et l'identification de la vitesse de I'onde sont données comme suit :

di = v (xi — x5)2 + (i — ¥s)? (I1.2)
_ 4 1.3
i = @ (I1.3)

Dans la pratique ce ne sont pas les temps d'arrivées mais les retards des ondes sur les
capteurs qui sont utilisés. Si tm est le temps de trajet ou le TOF pour atteindre le premier capteur
(capteur maitre), et Attmi est la différence de temps entre le capteur maitre et le i¢me capteur,

les équations suivantes peuvent étre obtenues :
(e — xs)z + (Ym — ys)z = (tm-Vg)Z (I1.4)

(i = %)% + (i = ¥5)? = [(tm + Aty V]? (11.5)

Dans les équations (I1.4) et (IL.5), les tailles du capteur et la zone endommagée ne sont pas
prises en compte. Etant donné que les incertitudes liées aux propriétés des matériaux peuvent

influencer la précision de la valeur théorique de la vitesse de I'onde, dans la présente étude, la
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vitesse de l'onde Vg est définie comme un parametre inconnu supplémentaire a identifier en
plus de la coordonnée de lI'emplacement du centre de la source d’endommagement (xs, ys),
plutot que de calculer a 1'aide des valeurs nominales des propriétés du matériau au préalable.
Ainsi, le vecteur de parametres inconnus dans cette approche de localisation
est X = (xs, ys, ti, Vg).

En combinant les équations (I11.4) et (I1.5), I'équation suivante peut étre obtenue :

— \/(xi - xs)z + (yi - ys)z - \/(xm - xs)z + (ym - ys)z

At 7

(I1.6)

En général, les différences entre le TOA du capteur maitre et les différents capteurs (Atmi)
sont utilisées pour résoudre cet ensemble d'équations non linéaires avec comme inconnues
X = (xs, ys, ti, Vg). Cependant, comme mentionné précédemment, plusieurs sources d'erreur
dans les mesures de TOF (c'est-a-dire la dispersion, le bruit, la température, etc.) peuvent
affecter la précision de cette solution. Dans ce travail de theése, pour prendre en compte les
incertitudes, le temps d'arrivée ti et les inconnues parametres xs, ys, Vg, qui sont traités comme
des variables aléatoires gaussiennes mutuellement indépendantes. Sur la base de cette
hypotheése, la fonction de densité de probabilité de la différence de temps Atm: peut également
étre définie comme une variable aléatoire gaussienne [47] avec une moyenne et une variance

définie comme ci-suivant :
oy, = 0f + 0}, (11.8)

Diverses autres méthodes ont été développées dans la littérature pour augmenter la

précision de la mesure [47].

I1.6 Conclusion :
De ce chapitre on a vu le CND par EA, ses types, ses applications, les sources qui peuvent étre
engendrés, les différentes structures que 'EA permet de traiter. Ainsi, I'analyse des signaux EA

et les méthodes de localisations des endommagements.
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II1.1 Introduction :

Le CND a base d’émission acoustique pourrait etre appliqué a plusieurs types de structures
matérielles (plastiques, composites, métaliques) telque vu dans le chapitre précédent (Figure

11L.1).

Figure II1.1 : Test du CND a base EA.

En aéronautique ce type de contréle est ainsi impliqué (Figure II1.2).

Laboratory Structure

AE sensors

Pre-amplifier ——
Acquisition, ,‘MW
digitization, storage

and analysis E'

Figure II1.2 : CND par EA en aéronautique.

Ce contréle nécessite une chaine d’acquisition pour prendre des mesures en temps réels,

avec des instruments tels qu’illustrent la Figure II1.3.
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Measuring device

Analysis

Figure II1.3 : Chaine de mesure EA pour CND.

La chaine d’acquisition et de mesure par EA en CND est constituée de plusieurs étages tels

que le montre la Figure 111.4 [48]. Cette chaine permet de transformer une grandeur physique

issue du phénomene acoustique (génération d’ondes) en un signal électrique exploitable via un

capteur. Son intérét est d’améliorer le signal émis en un signal traité pour faire ressortir ses

caractéristiques.

Structures matérielles

v

Ondes élastiques

v

Capteur piézoélectrique
(Détection)

Préamplificateur
(Conditionnement)

’

Filtre
(Conditionnement)

!

Amplificateur
(Conditionnement)

Traitement du signal
(Analyse fréquentielle et/ou temporelle)

Figure II1.4 : Etages constituants la chaine de mesure et de traitement a base d’EA.
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La chaine de mesure et traitement a base d’EA est constituée de deux parties principales,
une pour un prétraitement et l'autre pour le traitement. La partie prétraitement
(conditionnement) regroupe plusieurs étages: le capteur, le préamplificateur, le filtre, et
I'amplificateur.

Les différents types de capteurs utilisés en émission acoustique sont : capteur
piézoélectrique, optique, et celui capacitif. Le capteur qui correspond le mieux aux criteres cités
ci-dessus est le capteur piézoélectrique.

Le filtre permet d’améliorer le signal issu en lui enlevant le bruit relevé lors de la mesure.

L’amplificateur permet de préparer le signal pour qu’il puisse étre traité par la suite.

II1.2 Chaine de traitement EA :

Un systeme de mesure a base d’AMSY-6 se compose de capteurs EA, de préamplificateurs,

d'un chassis, de processeurs de signal nommé ASIP-2 (double canal), d'un PC dans lequel les
cartes ASIP-2 sont enfichées pour le stockage des données, et une partie logicielle (Vallen-AE-
Suite). Le chassis communique les informations via une interface USB 3.1 Gen-1 avec le PC,

comme l'illustre la Figure IIL.5.

o
% - |Pax
a E
| - |
L ASHLP'-E | —| Freamp. H AE- Sensor|
ASIP-2 | -—I Preamp. H AE- Sensor|
n=2 [ —| Preamp. H AE-Sensor|

=)
o |3 o~
% T
]
g o |Pax
a2 E
ASIP2 | —| Preamp. HAE Sensor|
n=1 | —| Preamp. HAE—Sensor|
] ASIP2 [ —| Prearnp.H AE- Sensor|
n=2 [ —| Preamp.H AE- Sensor|

Figure I11.5 : Schéma bloc d'un systéme de mesure AMSY-6 constitué de capteurs EA,
préamplificateurs, chassis, cartes ASIP-2, et le PC.
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Les sous-sections suivantes présentent avec détails, les éléments de la chaine de mesure et

traitement EA de la Figure I11.5.

II1.2.1 Structures matérielles (drones) :

Dans le cadre de notre branche qui est 'aéronautique, nous avons choisi I’'étude des drones

comme structures matérielles. La Figure I11.6 représente différents drones délivrés par le CRTL

Figure I11.6 : Drones du CRTIL.

Les drones sont constitués de trois parties principales qui sont les hélices, moteurs de type

DC (Direct-Curent), et une structure.

a) Hélices:

Les hélices des drones sont présentées dans la Figure II1.7 ci-dessous.

Figure II1.7 : Images des hélices de drones.
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b) Moteur DC (Brushless) :

Les moteurs DC utilisés dans les drones sont de type Brushless, montrés en Figure I11.8.

%)

Figure II1.8 : Moteur de type Brushless du drone (1 000 KV).

c) Structure du drone:

Les structures de drones (intérieurs et extérieurs), a base du composite de fibre de carbone

sont présentées dans la Figure I11.9.

Figure I11.9 : Différentes types de structures intérieurs et extérieurs pour différents drones.
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II1.2.2 Capteurs EA (VS900-RIC) :

Un capteur EA permet de convertir le signal physique issue du déplacement de 'onde sur la
surface d’'un matériau étudié, en un signal électrique (Signal EA). La détection de I'onde
acoustique et sa conversion en un signal a émission acoustique sont réalisées dans la plupart
des cas par des capteurs de type piézoélectrique. C’est ainsi que les capteurs choisis dans cette

étude EA sont de type Piézoélectriques de la marque VS900-RIC [49], Figure II1.10.

Figure II1. 10 : Capteur piézoélectrique de type VS900-RIC de Vallen-System [49].

Le choix du capteur se fait principalement a base de la fréquence de résonance ou la bande
de fréquences. Il faut que cette fréquence soit proche de la fréquence émise par le signal a
émission acoustique, produit par cette source afin de détecter les sources EA [50]. L’élément
sensible du capteur a EA (Figure III.11) est constitué d’'une céramique piézoélectrique fixée

dans un bofitier dont le fond sert de face de couplage a la structure [50].

Botc \
}_\

Connecteur

Electrode

Matérian amortisseur
Elément Piézoélectrique

Pastill
Couplant astite

4

e,

Figure I11.11 : Coupe dans un capteur a émission acoustique (piézoélectrique).

Les capteurs piézoélectriques sont tres sensibles, tres fiables, et stables durant le temps. Le

capteur peut avoir des caractéristiques différentes qui vont dépendre du préamplificateur.
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II1.2.3 Préamplificateur (AEP5S) :

Le préamplificateur se trouve a proximité du capteur et juste apres. Dans certains cas, il peut
étre intégré au capteur. Son but est d’effectuer une premiere amplification du signal et de
convertir les ondes acoustiques (élastiques) en des signaux électriques. Ceux choisis dans ce

travail sont de marque AEP5 & AEP5H, montrés en Figure I11.12. Nous avons utilisé AEP5 [51].

Figure I11.12 : Préamplificateurs de la chaine EA [51].

II1.2.4 Accessoires :

Les accessoires de mesures en Figure I11.13, sont des fils de liaison, des supports de fixations

magnétiques et une porte mine PLB (Pencil-Lead-Break) [52].

Figure I11.13 : Fils de liaison, Porte mine PLB, support de fixations magnétiques [52].
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II1.2.5 Eguipement d’acquisition AMSY-6 de Vallen-System :

L’AMSY-6 de Vallen-System est notre systeme de mesure a EA multicanal entiéerement
numérique. Il se compose de canaux de mesure paralléles et d'un logiciel qui fonctionne sur un
PC externe.

Un canal de mesure est constitué d'un capteur EA, d'un préamplificateur, et d'un canal de
I’ASIP-2 (processeur de signal acoustique a double canal). Chaque voie combine une section de
mesure analogique et une unité de traitement du signal numérique. L'AMSY-6 permet de
fournir des types de données différentes pour les mesures prises, comme :

e Données paramétriques : données de capteurs paramétriques qui sont stockées a
chaque acces et a des intervalles de temps spécifiés par l'utilisateur. Ces données
paramétriques ou caractéristiques EA, tel que vu dans le chapitre précédant (1'heure du
premier franchissement du seuil (heure d'arrivée), le temps de montée, la durée,
I'amplitude maximale, I'énergie et les nombres d'impulsions (Figure I1.6)), sont extraites
par I'ASIP-2.

e Données de forme d'onde : signal mesuré durant le temps de sauvegarde.

Le logiciel du systéme fonctionne sur un PC et contréle 1'acquisition et le stockage des

données et est capable d'analyser les données en ligne et hors-ligne.

a) Chassis d’acquisition :
L'AMSY-6 est disponible selon quatre modeles de chassis métalliques robustes (Figure

[11.14) pouvant accueillir respectivement jusqu'a 4(MB2), 12(MB6) ou 38 (MB19) chaines [53].

MB2 chassis

MB6 chassis

MB19 chassis

Figure I11.14 : Chassis d’acquisitions de Vallen-System : AMSY4, AMSY6, AMSYS [53].
Dans notre étude nous avons utilisés ’AMSY6 (MB6) disponible au CRTI.
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b) Processeurs de signaux EA (ASIP-2):

Le processeur de signal EA double canal nommé ASIP-2, est le résultat de plus de 20 ans
d'expérience dans le développement de systemes EA numériques. ASIP-2 donne lieu a un
systeme EA tres portable, méme avec un grand nombre de canaux. Contrairement aux versions
précédentes, I'ASIP-2 integre deux canaux EA dans une seule carte au méme facteur de forme.
Les autres avantages de 1'ASIP-2 incluent :

e Haute résolution.

e Haute sensibilité.

e Plus d'espace de stockage de formes d'onde.

e Connecteurs robustes sur le panneau avant, pour une connexion de cable rapide et facile.
e Indicateurs en temps réel.

e Concept de filtre avancé.

Les cartes ASIP-2 sont branchées sur un ou plusieurs chassis (jusqu'a huit) qui peuvent étre
interconnectés pour former un grand systéme. Le processeur de signal ASIP-2 peut traiter les
signaux EA en deux canaux. Il doit étre branché sur un chassis. Le processeur est disponible en
version standard (ASIP-2/S) ou en version avancée (ASIP-2/A). La plage de fréquences de
I'ASIP-2 est comprise entre 500 Hz et 2,4 MHz [54].

Figure III.15 : Processeur de Vallen-System I’ASIP2 [54].

Au-dela de cela, le processeur de signal ASIP-2/A offre :
e Deuxdispositifs d'entrée plus génériques avec tension d'alimentation sélectionnable
par l'utilisateur pour les préamplificateurs.
e Un gain programmable pour une amplification supplémentaire (en plus du

préamplificateur de petits signaux augmentant la résolution du signal).
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e Environ 500 filtres spécifiques a des applications pour la réduction du bruit et
I'amélioration du rapport signal/bruit (RSB) dans chaque situation de test.

e Un étage de filtre coupe-bande pour rejeter jusqu'a quatre fréquences indésirables.

e Extraction de caractéristiques a des fréquences d'échantillonnage plus élevées pour
une résolution temporelle plus élevée des caractéristiques EA, ce qui améliore la
précision de localisation dans les petits échantillons.

» Enregistrement transitoire a partir de différentes sources de données.
I11.2.6 PC externe :

Le PC externe est utilisé pour configurer le matériel, (emplacement de I'’ASIP2 : carte de
processing), rassure le controle durant I'acquisition des données, afficher, analyser les résultats

de mesure, et stocker les données de mesure.

IT1.3 Acquisition sur PC avec AMSY-6 :
Le systéeme de mesure AMSY-6 peut fonctionner avec de nombreux types de capteurs dans

une plage de fréquences de 500 Hz a 2,4 MHz [54].

Sensor{ Do Preamplifier AUHV“ ¥ Post amplifier ﬂvﬂu"‘ > Filter
=
+
__Interpretation AE-Parameter | AE-Parameter
Seur "@ - storage [ storage il
. Waveform Waveform .
Specimen storage | storage | i ADC

Figure I11.16 : Blocs de traitement des signaux avec ’AMSY6 [54].
Le logiciel Vallen-AE-Suite est grossierement divisé en logiciels d'acquisition, d'analyse et de
classification. Le logiciel controle tous les aspects du matériel de mesure tandis que le logiciel

d'analyse traite et affiche les données de mesure.

e Parametres de réglage du systéeme d’acquisition

Les différents parametres sont le seuil, les parametres de fenétrage de la salve (PDT, HDT et
HLT), et la longueur de la salve.

Seuil d’acquisition threshold (Th) :

Le seuil est le parametre le plus important, il permet la détection et I'enregistrement de la

salve ainsi que sa fin. L’intérét n’étant pas de détecter tous les évenements, il faut s’intéresser

( 1
L %8 )
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aux évenements majeurs. Le réglage du seuil est déterminé en fonction de la fréquence de
rotation. Cette méthode permet de faire apparaitre uniquement les événements générés par le
défaut du roulement et non le bruit de fond. Le seuil (Th) est paramétré en décibel (émission

acoustique). Cependant, le signal est en uV, la formule de Graham Belle permet ce passage [54] :

A(uV)
Ao (uV)

Th(dBg,) = 20 log[ — gain (111.1)

Tel que :
A : est la tension mesurée.

Ao : estla tension qui sort du capteur (Ao=1uV équivalent a 0 dBka).

Les caractéristiques des signaux a émission acoustique peuvent indiquer la cause de la
source EA (fissuration, frottement...), et aide a distinguer les signaux EA intéressants des bruits

indésirables.

II1.4 Description du logiciel de Valen-System :

Le logiciel de Vallen-System (Visual-Control) est constitué a base de nombreuse sous-suites,
qui peuvent étre grossiérement séparés en acquisition et analyse de données (Visual-AE),
Visualisation de données (Visual-TR), localisation et classification (Visual-Class), vérification
matérielle et programmes utilitaires. Le schéma bloc de la Figure I11.17 représente un apercu

de cette constitution [54].

Acquisition VisualAE

Utility Tools

VisualTR

System Verification

=55 V

Firmware Feature
Extractor

Figure IT1.17 : Schéma simplifié du contenu de logiciel Vallen-System [54].
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Selon un plan de travail standard pour un test EA, le programme d’acquisition de données
permet de stocker les données mesurées dans des fichiers de format: *. pridb et *.tradb. Le
programme d’analyse « Visual-AE » est utilisé pour lire ces données. L’opérateur utilise Visual-
AE pour extraire les informations pertinentes des données mesurées et conclure sur l'objet
d’essai. Visual-AE, Visual-TR, et Visual-Class établissent un ensemble d’outils liés et puissant,

qui peuvent étre représenté dans la Figure III. 18.

(location, statistics,
waveform referencing)

lThe standard approach

Your
Solution!

>

The waveform analysis approach The classification approach
(waveform analysis, modal AE) (mass waveform data processing)

WisualAE, VisualTR and VisualClass are trademarks of Vallen-Systeme GmbH, Germarny

Figure I11.18 : Apercu des outils logiciels Visual-AE, Visual-TR, et Visual-Class du logiciel
Visual-Control de Vallen-System [54].

v Visual-AE est un module pour l'analyse et la présentation complétes des données. Il
traite et affiche les données. Il peut étre configuré pour s’adapter a diverses applications.

v" Visual-TR est un outil pour étudier les formes d’ondes en détail et fournit des outils
utiles pour générer des ensembles de données de formation pour Visual-Class.

v Visual-Class est un outil d’apprentissage automatique pour l'analyse statistique des
formes d’onde basée sur la classification.

Les Visuals affichent les données de mesure et les résultats. Les visuels peuvent étre
librement positionnés dans I'arbre de traitement des données et sur des pages individuelles de
Visual-AE. Une page dans Visual-AE contient généralement plus d’un visuel (Figure I11.19). Pour
surmonter la résolution limitée des écrans TFT, les visuels peuvent étre zoomés pour une
meilleure résolution. Les visuels sont liés les uns aux autres s'’ils sont sur la méme branche de
I'arbre de traitement. Le lien garantit qu’un point de données sélectionné est mis en évidence

dans tous les visuels liés.
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Figure I11.19 : Affichage initial du Visual-AE.
a) Diagrammes:

Les diagrammes sont utilisés pour afficher les résultats d'une mesure EA et des processeurs.

» Diagrammes TR :

- Affichent les formes d'onde (données transitoires) dans le domaine temporel et/ou
fréquentiel.

- Il offre des fonctions supplémentaires telles que le filtrage numérique.

- Les diagrammes TR peuvent avoir une fenétre principale et une autre secondaire,
cette derniere montrant uniquement la plage de données sélectionnée dans la
fenétre principale.

- Les axes des diagrammes TR peuvent étre automatiquement ajustés ou définis a des

limites spécifiques déterminées par |'utilisateur.
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Figure II1.20 : Diagramme TR d’un coup (hit), ’échelle de ’axe de temps est ps.
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» Diagrammes EA :
- Utilisés pour représenter les attributs EA disponibles, les données temporelles ou
paramétriques les unes par rapport aux autres.

- Peuvent étre en 2D ou 3D, mais cette derniére option nécessite le module BDSWB.

Interface
files

Acquisition pridb —I VisualAE

=\
—
tradb
£ tridb
+

Feature
Extractor

F Y
I

l II
FET Fleatu re Spectral Ratios Classifier
Extractor Extractor

Figure II1.21 : Extraction des caractéristiques du signal a EA.

Types de diagrammes de base :
- Distribution : montre la répartition des données dans un plan spécifique.
- Corrélation (plot de points) : met en relation deux ensembles de données.
- La configuration standard permet a un diagramme de n'afficher qu'un seul plan,

permettent la rotation autour de chaque axe et le redimensionnement de chaque axe.

b) Liste de données :

Une liste présente les données mesurées en colonnes. Le nombre de colonnes, les propriétés
répertoriées dans chaque colonne et leur ordre peuvent étre définis par l'utilisateur. En outre,
des filtres de liste simples peuvent étre sélectionnés, par exemple pour afficher les premiers
résultats d’'un groupe de capteurs uniquement, inclure/exclure des données temporelles telles
que des données paramétriques ou des ensembles d’état. Un défilement rapide vers I'avant et

vers l'arriere accélere la navigation dans les fichiers de données volumineux.

Td  DoET . HHHN=S WobC  CHAR.

£ T THR T Ta0 AL TRAL THE
[hhmnss ] [dE)  [(us] [aB) [su) [(m¥] [w¥] (48]
iy SE To:00 T d4a G 69 6 40 0 BAEE_L 4o 0
Ht 96 10:00 1 B5.7 215.0 40.0 124E02 52 40.0
HE a7 10:00 3 46.5 244.0 40,0 187E00 40.0
He a8 10:00 3 403 0.1 40,0 ii8E-1 400
HE 100 10:00 3 445 101 4n0lo0 E33IE-1 400
He 101 10:00 3 42 a 0.6 40,0 430E—1 0.0
He 104 1000 3 648 £43.1 40.0 137E0Z 400
HE 105 10:00 2 66.4 237.9 40,0 02EDZ 40.0
106 10:00 i 5al7 70.0 40.0 209E01 55 40.0
H 107 10:00 3 g2l7 & 40.0 218E00 400
He 109 10:00 3 43,9 111.3 40.0 S08E-1 40,0
Ht 112 10:00 2 B5.1 750.0 40.0 11l7E02 40.0
He 113 1o0:oo 1 625 125.0 40.0 459E0L 58 40.0
HE 114 1000 2 63 8 242.8 40.0 SO0BKEOL 400
He 117 10:00 1 65.3 736.3 40,0 24l 61 40.0
He 118 10:00 2 63.8 717.7 40.0 755E01 400
He 113 10:00 3 4o’z 0.1 40,0 413E-1 400
He 120 10:00 3 412 0.4 40,0 Z2@EE-1 40,0
Ht 125 10:00 2 BB.2 743.2 40.0 302E0Z 40.0
He 126 10:00 1 44’8 i.6 40,0 334E00 64 400
Ht 127 1000 5 63,9 598.3 40.0 176E0Z 400
HE 128 10:00 1 45 .2 23 5 40,0 351E00 67 40.0
Ht 129 10:00 3 59.1 £3.3 40.0 130EO01 40’0
HE 130 10:00 3 54.3 6.4 40.0 3I0SEOD 40.0
131 10:00 3 410 0.6 400 o 400
He 134 10:00 3 87.1 86.7 40.0 18EE04 400
He 135 10:00 3 62,8 136.3 40.0 E3IZE0L 40.0
Ht 137 10:00 3 413 0.6 40.0 azsE— 400
b 139 1o0:00 2 an a3 0.3 40,0 BIRE—1 400
Ht 140 10:00 3 B5.5 596.0 4D.0 162ZE0 40’0
HE 141 10:00 3 41.6 108.0 40,0 A465E-1 40.0
€ 144 10:00 i 455 33.0 40.0 B4RE-1 70 40.0
He 145 10:00 1 E4.5 232.2 40.0 887E0L 73 40.0
He 146 10:00 3 43,5 21.2 40,0 1i2E00 40,0
Ht a8 10 13 5 436 0.8 40.0 SO0E-1 400
b 151 10:00 2 an =z 0.1 40,0 432E—1 400
HE 182 10:00 3 3 457 2.6 40.0 BzaE-1 400
HE 153 oo 5 G 2 £65.3 232.4 40,0 1SBE0Z 40.0
Ht 154 10:00 2 1 E4.6 169.6 40.0 H43E01 76 40.0
Ht 156 10: 4 684.4307 ERFN 0.1 40.0 215E-1 40.0
Ta Tabel 6: 10:00 Suspend

Figure II1.22 : Liste de données dans Visual-AE montrant une partie des mesures recueillit.

72

—
| —



Chapitre 111 Acquisition & Instruments

c) Affichage numérique :
Un affichage numérique affiche la derniere valeur de la propriété sélectionnée pour
I'affichage. Un affichage numérique est adapté pour afficher le résultat des entrées

paramétriques car elles ne sont censées changer que lentement avec le temps.

il Fichier Edition Insérer Pages Anlyse Fenétre Aide MG
¢HS DAY DE W) I[Ai-
Fenétre des avertissements: X
&le: Listing: required attribute(s) not available (PAD).
Id CHAN DSET A R THR E TRAI ALIN HSEC NSEC CNTS S5 D RS 1 1 I I

[dB] [ps] [dB]  [eu] [pV] (nsps ] [nsps ] [nVs] [us] [pV] 127
Ht 4 6437 38,9 4.4 34,0 222E-1 2180 88,3 27,4762 27476200 9 G95E-2 1170 3.7 104 +4 +3
IE 2 6449 90,3 55,3 34,0 14BE04 2181 32584 139,3991 139399100 142 171E01 11349 3.5 1
Ht 3 6450 89,6 91,6 34,0 229E04 2182 30311 1394008 139, 400800 128 220E01 1112,3 3.5 Bt
Ht 4 6451 83,8 1556 34,0 723E03 2183 15459 1394246 139 424600 140 129E01 11200 3.6 (3 e
Ht 1 6452 84,9 102,6 34,0 432E03 2184 17521 139, 4251 139,425100 142 96BEO0 11216 3.5 4:
Ev 2 6466 37,1 10,4 34,0 477E-2 2185 71,5 2358126 235, 812600 2 2026-2 11,0 3.5 - b
Ht 3 6467 36,5 4,1 34,0 495E-2 2186 67,0 2358156 235, 815600 2 220E-2 7.6 3.5 g 2]
Ht 1 6471 84,3 1699 34,0 917E03 2189 16498 246,6015 246,601500 160 172E01 1400,0 3.5 e
Ht 4 6472 85,4 171,3 34,0 B61E0D3 2190 18562 246,6024 246.602400 169 163E0I 1317.2 3.7 |8 72:

2 5,4 34,0 120E04 577,613100 133601 1143,1 3.5 |k J o
Ht 3 6481 910 93,1 34,0 214E04 2192 35636 §77.6223 577.622300 120 17EEQD 1126.7 3.5 45
Ht 4 6482 82,6 156,6 34,0 3G3E03 2193 13548 577,6501 577,650100 118 B7REO0 11329 3.6 _5;
Ht 1 6483 78,9 125.9 34,0 187E03 2194 B777.4 §77.6514 577651400 115 663EOD 10211 3.5 1
Ev 2 6491 37,5 4.6 34,0 125E-1 2189 74,6 30,5079 30,507900 6 456E-2 89,3 3.5 4] | B
Ht J 6492 35,0 41,0 340 769E-2 2200 56,3 30,5131 30,513100 1 J42E-2 447 1.5 -1 1
Ev 2 6496 46,9 23,2 34,0 498E-1 2201 2223 G30,8059 530,805900 g 708E-2 748 1.6 _12:
Bt 3 6497 44,1 45340 21BE-1 2202 159,8 530,8246 530824600 5 47E-2 79,5 3.5 1 i i | | ! I | | , j j
Bt 1 6498 37,9 44,8 34,0 101B-1 2203 77,6 530,897 530,897600 3 370E-2 46,0 35 9 & 4 b g wow aH &
Ht 4 6499 38,1 44,4 34,0 122E-1 2204 80,7 530,9213 530,921300 3 423E-2 113.6 3.6 | Letads XcLoc. [cm]
o Y [em] >= -10,00 ET Y [em) <= 10,00 T X [en] <= 10,00 ET X fem] 5=-10,00

Figure I11.23 : Exemple d’un affichage numérique sous Vallen-AE.
d) Images fixes:

Les images fixes sont considérées comme un visuel dans Visual-AE. Un certain nombre
d’images fixes (par ex. un logo, une image de l'objet de test, etc.) peuvent étre insérées sur
différentes pages de 'analyse des données. Les images fixes peuvent étre utilisées pour placer
un logo d’entreprise sur une page Visual-AE.

e) Exportation de données de Visual :
Les données présentées dans Visual peuvent étre exportées sous forme de fichier ou via le

presse-papiers. L’exportation des données nécessite I'option BDSWB de Visual-AE.

II1.4.1 Processeurs inclus dans Visual-AE :

a) Processeur de localisation (Constructeur d’évéenements) :

Dans une version de base, le processeur de localisation peut étre utilisé pour dériver les
résultats de localisation zonale. Il se compose d'un constructeur d'événements qui regroupe les
frappes d'un ensemble de canaux EA, en ensembles d'événements, basé sur des criteres de
temps spécifiés.

Les éléments Visual et les processeurs derriére un processeur de localisation peuvent traiter
les résultats du générateur d’événements (p. ex., numéro de canal du premier acces pour
I'emplacement zonal, différences d’heure d’arrivée), les résultats de localisation en fonction du
module de localisation utilisé (p. ex., coordonnées de localisation, incertitude de localisation),

les parametres EA (amplitude maximale, durée, temps de montée, etc.) et les parametres

( 1
L 7 )
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externes. Pour les parameétres EA, l'utilisateur peut définir que pour chaque ensemble

d’événements, seuls les premiers ou tous les ensembles de données de résultats doivent étre

sy 4 Paramétres de localisation: Lcl ==X
traites.
Constructeur d'événement | Positions des capteurs | Commentaires
Voies: Critéres temporels d'assemblage des événements:
Ligne Voie Fonction FHCDT: Discrimination temporelle du 1er-Hit [ms]: 50
L 1 Normal DT1¥-Max: Dt max. entre Premier-Hit [ms]: 50
P 3 Normal .
3: 5 Normal DTIX-Max: Dt max. du Hit précédent [ms]: 50
4 g Normal Autoriser plusieurs hits par voie:
* Faramétres de localisation:
Unités: cm -
Vitesse [cm/ms]: 330
Distance Max. [cm]: 600
Fonction: Entrer (M)ormal,
(G)arde, (Clombiné ou
(U)DEsactivé.
[ @ pide ” &F Exporter... ][ & Rrapport... ][ Vérifier... ] [ (o] ][ Annuler ]

Figure I11.24 : Capture de la boite de dialogue du générateur d’événements.

b) Processeur de classement :

Utilise un schéma d'interprétation des résultats des essais d'émission acoustique pour
évaluer l'intégrité des récipients sous pression. Ce processeur fournit un indice historique et
une valeur de sévérité utilisables dans d'autres processeurs ou Visual. L’indice historique
compare la puissance du signal des coups les plus récents a la puissance du signal de tous les
coups (par canal). La sévérité est une mesure de la moyenne d’'un nombre spécifié par
I'utilisateur de plus grands coups de puissance de signal frappant un capteur (évalué par canal).

c) Processeur de filtre (Option : BDSWB) :

Les processeurs de filtre sont un outil puissant pour modifier le flux de données et séparer
les données significatives des données moins importantes. Les processeurs de filtre ne
modifient pas les données stockées, mais certaines données sont empéchées d'étre traitées
davantage en fonction de criteres logiques spécifiés par l'utilisateur. Les processeurs de filtre

fonctionnent avec tous les attributs qui leur sont disponibles.
Filter Processor: A2 B Y =

Filter | Comment

Add, modify or delete filter conditions.
Note: Parametric data always pass.

Bypass Filter
Filter sequence:
+ -
AE data passes filter...
a-if all these conditions are true:
i - CHAN=1and
A [dB] < 87
4 -or all these conditions are true:
CHAN = 3 and
A [dB] < 87

| @ nelp Bogort.. || EReport. |[ ok | cancel

Figure I11.25 : Processeur de filtre avec une condition ET et OU.
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Chaque groupe de polygones peut étre lié a un diagramme EA et peut contenir un nombre

arbitraire de polygones. Les polygones Offre une flexibilité pour créer des filtres complexes.
d) Processeur d’alarme :

Le processeur d’alarme surveille les critéres d’alarme et d’avertissement définis par
l'utilisateur dans Visual-AE et déclenche le gestionnaire d’alarme lorsque les limites définies
par l'utilisateur sont dépassées, permettant ainsi la surveillance des tests liés a la sécurité.

e) Exportation d'une image (graphique) de diagramme vers le presse-papiers, avec une
résolution sélectionnable.

f) Activation de texte de légende et de commentaire multi-lignes pour chaque
diagramme et liste.

g) Exportation des diagrammes, listes, processeurs, etc. vers la bibliotheque.

II1.4.2 Fonctionnalités Optionnelles de Visual-AE :

Les fonctionnalités optionnelles de Visual-AE étendent ses capacités d'analyse, offrant des

outils avancés pour une exploration approfondie des données.

a) Processeur de Regroupement (Cluster Processor) :

Le processeur de regroupement regroupe des ensembles de données selon certains attributs
et les code couleur en fonction de leur quantité. La fagon la plus courante d'utiliser le processeur
de regroupement est de regrouper les densités locales des sources EA. Il permet de définir des
niveaux de densité, des codes couleur, des seuils et des statistiques de cluster personnalisés.
Les clusters sont dessinés sous forme de rectangles ou de cercles codés en couleur autour des
clusters de données EA. Le processus de regroupement n'est pas limité aux attributs de
localisation ou a une ou deux dimensions : tous les attributs ou nombres de dimensions peuvent

étre regroupés.

|||||||||||||||||||||||||I||||I||||I|||||
] 1 2 N
10 L J BT
] [e] [o] =
N | | | | | [ Cluster:
T 52 [o] C |22
) ] L O =4
g 03 - o 27
- E 29
> 51 i i - @211
] [¢] (8] |21
10— —
] | ™ L
T IABARNRERRN| T T

L LB T TTT T TT1T L LI LI I Ti 7T
20 15 0 5 0 5 10 15 20
Le\CI\2D4 X-Loc. [cm]

o AllData

Figure II1.26 : Résultats du processeur de cluster affichés dans un diagramme de localisation
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b) Interface de Programmation - Processeur de Code Intégré (ECP) :

Le processeur de code intégré (ECP) fournit une interface de programmation au sein de
Visual-AE permettant la mise en ceuvre de code congu par l'utilisateur dans un langage de
programmation de type C. Tous les résultats de Visual-AE peuvent étre importés dans I'ECP et
traités selon le code implémenté. Le nombre de résultats renvoyés n'est limité que par Visual-
AE. Les nouveaux résultats sont disponibles dans Visual-AE pour un traitement et un affichage

ultérieur.

I11.4.3 Algorithmes complémentaires pour le processeur de localisation :

Un algorithme de localisation d’'un processeur de localisation générera un résultat de
localisation basé sur les heures d’arrivée des résultats appartenant a un ensemble
d’événements. Tous les algorithmes de localisation fonctionnent avec des données d’ensemble
d’événements. Ils évaluent les différences de temps d’arrivée des résultats d’'un ensemble
d’événements et dérivent un résultat de localisation. Il existe plusieurs algorithmes de
localisation  disponibles qui conviennent a différentes géométries d’objets

de test, comme illustrée dans la Figure I11.27.

Solid objects where AE
source is located in the
solid; e.g. rock samples,
small liquid filled storage
tanks.

liquid filled cuboid
storage tanks; sensor
array is immersed in
tank; o.g. oil storage

pressure equipment <
tanks of tanker ships.

AE-source
location

large above ground
storage tanks with flat
battem

pressure eguipment

Objects that have one
dimension much larger
than the other two; e.g.
pipelines, steam pipes,
elc.

Figure II1.27 : Algorithmes de localisation et leur utilisation prévue [54].

Les processeurs de localisation enrichissent les données d'événements en ajoutant des
résultats comme les coordonnées de localisation et l'incertitude de localisation (LUCY), pour
un traitement ultérieur. Les processeurs et visuels ultérieurs n'utilisent et n'affichent que les
attributs EA du premier coup d'un événement. Ils permettent également de définir plusieurs
groupes de canaux avec leurs propres algorithmes de localisation, utiles pour couvrir des

structures complexes comme la triangulation. De plus, ils offrent la possibilité de définir le
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nombre maximum de coups contribuant au résultat de localisation pour chaque groupe de

canaux, en prenant en compte uniquement les voisins les plus proches du premier coup détecté.

Tableau III.1 : Méthodes de localisations sous le logiciel Visual-AE.

Module de
la méthode

Description

Localisation

linéaire (1D)

Ce module localise les sources d'émission acoustique (EA) sur une ligne
droite imaginaire ou une circonférence entre deux ou plusieurs capteurs.
Il prend en compte le placement arbitraire des capteurs, permettant leur
disposition en ligne ou en boucle. Les résultats sont obtenus entre le
premier et le dernier capteur pour une ligne droite, ou sur la
circonférence si les capteurs sont disposés en cercle. Le module Lin3D
prend en charge les localisations linéaires sur des segments imaginaires

en ligne droite entre deux capteurs voisins.

Localisation
planaire

(2D)/cylindrique

Ce module localise les sources EA sur des plans ou des coquilles de
cylindres, prenant en charge un placement arbitraire des capteurs. Il
propose des algorithmes numériques, analytiques et mixtes, évaluant une
incertitude de localisation pour une surdétermination du systeme. Le
nombre minimum de capteurs requis varie selon la géométrie de I'objet

de test, offrant une flexibilité dans I'organisation des capteurs.

Extension multi-

groupe

Cette extension permet l'utilisation de plusieurs groupes de canaux au
sein d'un processeur de localisation, permettant de traiter des géométries
complexes telles que des cones ou des bouchons d'extrémité de récipients
sous pression. Chaque groupe de canaux posséde ses propres

coordonnées et algorithme de localisation.

Localisation

sphérique

Ce module localise les sources EA sur I'enveloppe d'une sphére, avec un
placement arbitraire des capteurs. Les résultats peuvent étre affichés
sous forme de points sur une image tridimensionnelle d'une sphere, avec
une indication en degrés de longitude et de latitude. L'algorithme de
localisation nécessite au moins 3 capteurs, avec 5 recommandés pour une

meilleure fiabilité.

Localisation 3D

Ce module localise les sources EA dans le volume d'un corps solide ou
liquide tridimensionnel, permettant des emplacements arbitraires des
capteurs. Il nécessite au moins 4 capteurs, avec 5 recommandés pour de

meilleurs résultats. Les résultats peuvent étre présentés sous forme de
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graphiques a points en 3 dimensions, ou en plusieurs graphiques a points

en 2 dimensions a partir de différentes vues.

Ce module localise les sources d'EA sur le sol d'un confinement
Localisation du | cylindrique (fond du réservoir), en utilisant divers algorithmes
plancher du numériques et analytiques. Il offre une caractéristique spéciale ou un
réservoir espacement égal des capteurs sur la circonférence selon 1'algorithme de

localisation sélectionné.

II1.4.4 Visual-TR Logiciel d’analyse de forme d’onde :

Visual-TR est un sous-logiciel d'analyse de forme d'onde qui accompagne le processeur de
signal ASIP-2 équipé de modules de mémoire TR-2 pour enregistrer des formes d'onde.
Contrairement aux données acousto-électriques (EA) qui décrivent les caractéristiques de la
forme d'onde, les données TR représentent le signal échantillonné réel, permettant une
interprétation plus précise et une analyse dans le domaine fréquentiel. Visual-TR offre une
interface conviviale permettant d'afficher un ou plusieurs graphiques de données
d'enregistreur transitoires par page, avec la possibilité de créer plusieurs pages contenant des
diagrammes TR. En outre, le logiciel permet d’effectuer des transformations de Fourier rapides
(FFT) et trace les résultats dans le domaine fréquentiel, avec des options de fenétrage
sélectionnables et de filtrage de fréquence numérique. Les utilisateurs peuvent définir les
fréquences d'angle et la pente et sélectionne des fréquences uniques a 1'aide de la corrélation
croisée gaussienne. Visual-TR offre également des fonctionnalités avancées telles que 1'édition
du texte de la légende de la page et I'exportation des formes d'onde affichées dans différents
formats. Le module de moyenne FFT permet de calculer et d'afficher le spectre moyen de toutes
les formes d'onde dans un fichier de données transitoires, ce qui réduit le niveau de bruit blanc
et met en évidence d'autres composantes spectrales. Trois méthodes de calcul de la moyenne
sont disponibles pour chaque tranche de fréquence, offrant ainsi une analyse approfondie des

données.

II1.5 Conclusion :

De ce chapitre nous avons vu la chaine de mesure des signaux EA pour faire du CND. Cette
chaine est constituée de plusieurs étages, de plusieurs instruments, et d'un logiciel qu’on les
avait présentés pour faire le traitement EA. Ceci a travers une analyse visuelle des formes de

signaux mesurées sous le logiciel, 1a localisation des défauts, et la classification des sources.
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IV.1 Introduction :

Dans le cadre de ce troisieme chapitre, nous allons présenter les notions de base sur
l'intelligence artificielle (IA), l'apprentissage automatique (Machine-Learning (ML)) et

I'apprentissage profond (Deep-Learning (DL)).

IV.2 Intelligence artificielle (IA) :

A Yorigine, une Al est simplement un algorithme dont le but est de prendre des décisions
relevant d'une certaine forme d’intelligence, par le biais d’'un apprentissage [55]. C’est une
technique qui permet aux machines d'agir comme des humains en reproduisant leur
comportement et leur nature : telles que la perception visuelle, la reconnaissance de la parole,
I'identification des personnes et I'aide a la prise de décisions dans les domaines de transports
aériens et terrestres et dans les applications médicales telles que le diagnostic de différentes

maladies. L'intelligence artificielle se base sur deux formes d’algorithmes :

IV.2.1 Algorithme a base de regles :

C’est un algorithme qui prend des décisions en fonction d’'un ensemble de regles prédéfinies,
I'ordinateur n’apprend pas, il se contente d’exécuter les ordres qu’on lui donne ; On parle de

I'IA symbolique.

IV.2.2 Algorithme a base d’apprentissage :

L'ordinateur calcule la ligne d'action optimale. Il est libre de s'adapter aux circonstances et
de déterminer le meilleur plan d'action. Pour atteindre ce degré de jugement, |'ordinateur doit
d'abord apprendre a partir d'exemples. On parle de l'apprentissage automatique (Machine

Learning).

IV.3 Machine Learning :

Dans le monde réel, nous sommes entourés d’humains qui peuvent tout apprendre de leurs
expériences avec leur capacité d’apprentissage, et nous avons des ordinateurs ou des machines
qui fonctionnent selon nos instructions. Mais une machine peut-elle aussi apprendre des
expériences ou des données passées comme le fait un humain ? Voici donc le rdle

de 'apprentissage automatique (machine Learning).
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IV.3.1 Définition :

Le machine Learning (apprentissage automatique) est au cceur de la science des données et
de l'intelligence artificielle. Que I'on parle de transformation numérique des entreprises, de Big
Data ou de stratégie nationale ou européenne, le ML est devenu incontournable. Ses
applications sont nombreuses et variées, allant des moteurs de recherche et de la
reconnaissance de caracteres a la recherche en génomique, I'analyse des réseaux sociaux, la
publicité ciblée, la vision par ordinateur, la traduction automatique ou encore le trading
algorithmique. A l'intersection des statistiques et de l'informatique, le ML se préoccupe de la
modélisation des données ou les grands principes de ce domaine ont émergé des statistiques

fréquentistes ou bayésiennes, de I'intelligence artificielle ou encore du traitement de signal.

Housing price prediction

Price in 1000's

Figure IV.1 : La meilleure ligne pour effectuer des prédictions selon I’exemple [56].

Apres avoir tracé différentes données sur le graphique XY, nous avons tracé une ligne de
meilleure correspondance pour effectuer nos prévisions pour n'importe quelle autre maison
donnée sa taille. Vous allez fournir les données connues a la machine et lui demander de trouver
la ligne de meilleure correspondance. Une fois que la machine aura trouvé la ligne de meilleure
correspondance, vous testerez sa pertinence en fournissant une taille de maison connue, c'est-
a-dire la valeur Y dans la courbe ci-dessus. La machine retournera maintenant la valeur X
estimée, c'est-a-dire le prix attendu de la maison. Le diagramme peut étre extrapolé pour
connaitre le prix d'une maison qui fait 3000 pieds carrés ou méme plus grande. Cela s'appelle
la régression en statistiques (Modélisation). En particulier, ce type de régression est appelé
régression linéaire car la relation entre les points de données X et Y est linéaire [56].

Dans de nombreux cas, la relation entre les points de données X et Y ne peut pas étre une
ligne droite, mais une courbe avec une équation complexe. La tache principale consiste donc a
trouver la meilleure courbe d'ajustement qui peut étre extrapolée pour prédire les valeurs

futures. Une telle application est représentée dans le graphique ci-dessous [56].
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Vous utiliserez des techniques d'optimisation statistique pour trouver l'équation de la
meilleure courbe d'ajustement ici. Et c'est exactement ce qu'est I'apprentissage automatique.
Vous utilisez des techniques d'optimisation connues pour trouver la meilleure solution a votre

probléme [56].

IV.3.2 Caractéristiques de I’apprentissage automatique :

o L’apprentissage automatique utilise des données pour détecter divers modeles pour un
ensemble de données donné.

o Il peut apprendre des données passées et s’améliorer automatiquement.

o Il s’agit d’'une technologie axée sur les données.

o L’apprentissage automatique est trés similaire a 'exploration de données, car il traite

également d’énorme quantité de données.

IV.3.3 Besoin d’apprentissage automatique :

Les humains sont limités par leur incapacité d’accéder manuellement a de grandes quantités
de données. Par conséquent, nous avons besoin de systemes informatiques, et c’est la que
I'apprentissage automatique entre en jeu pour nous simplifier la vie.

En leur fournissant une grande quantité de données et en leur permettant d explorer
automatiquement les données, de construire des modeéles et de prédire le résultat requis, nous
pouvons entrainer des algorithmes d apprentissage automatique. La fonction de colit peut étre
utilisée pour déterminer la quantité de données et les performances de I'algorithme
d apprentissage automatique. Nous pouvons économiser du temps et de I'argent en utilisant
I'apprentissage automatique.

L'importance de I'lA peut étre facilement percue par les cas de son utilisation, Actuellement,
I'A est utilisée dans de nombreuses applications tel que: les véhicules autonomes,
I'identification numérique des fausses déclarations, la reconnaissance faciale et l'idée
d’accompagnement par Facebook, etc. Différentes grandes organisations, par exemple, Netflix
et Amazon, ont construit des modeles d’IA qui utilisent une immense quantité d’informations

pour examiner I'intérét du client et suggérer un article de méme.

Voici quelques points clés qui montrent I'importance de 'apprentissage automatique :
o Augmentation rapide de la production de données.
o Résoudre des probléemes complexes, qui sont difficiles pour un humain.
o Prise de décision dans divers secteurs, y compris la finance.

o Trouver des modeles cachés et extraire des informations utiles des données.
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IV.3.4 Classification de I’apprentissage automatique :

Au niveau général, 'apprentissage automatique peut étre classé en trois types (Figure I11.2):

Regression
\ \_ J
Supervised Learning \r Classification \
J \ J

s \/ Clustering
Unsupervised Learning \
\_ J

. . Association
Machine Learning — . )
( )
Semi-supervised
Learning
\. J
Reinforcement :
~—
Learning CRHE

Figure IV.2 : Types d’apprentissage automatique [55].

1. Apprentissage supervisé :

L’apprentissage supervisé est le type d’apprentissage automatique dans lequel les machines
sont entrainées a I'aide de données d’entrainement bien « étiquetées », et sur la base de ces
données, les machines prédisent la sortie. Les données étiquetées signifient que certaines
données d’entrée sont déja étiquetées avec la sortie correcte.

Dans l'apprentissage supervisé, les données d’apprentissage fournies aux machines
fonctionnent comme le superviseur qui apprend aux machines a prédire correctement la sortie.
Il applique le méme concept qu'un éleve apprend sous la supervision de I’enseignant.

L’apprentissage supervisé est un processus qui consiste a fournir des données d’entrée ainsi
que des données de sortie correctes au modeéle d’apprentissage automatique. L’objectif d'un
algorithme d’apprentissage supervisé est de trouver une fonction de mappage pour mapper
la variable d’entrée (x) avec la variable de sortie (y).

Dans le monde réel, 'apprentissage supervisé peut étre utilisé pour I'évaluation des

risques, la classification d'images, la détection des fraudes, le filtrage du spam, etc.
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L’apprentissage supervisé peut étre catégorisé en deux types de problemes :
a. Régression :

De méme, dans le cas de l'apprentissage supervisé, vous donnez des exemples concrets
connus a l'ordinateur. Vous dites que pour une valeur de caractéristique donnée x1, la sortie
est y1, pour x2, c'est y2, pour x3, c'est y3, et ainsi de suite. Sur la base de ces données, vous
laissez l'ordinateur trouver une relation empirique entre x et y.

Une fois que la machine est formée de cette maniere avec un nombre suffisant de points de
données, vous demandez maintenant a la machine de prédire Y pour un X donné. En supposant
que vous connaissez la valeur réelle de Y pour ce X donné, vous pourrez déduire si la prédiction
de la machine est correcte.

Ainsi, vous testerez si la machine a appris en utilisant les données de test connues. Une fois
que vous étes satisfait que la machine soit capable de faire des prédictions avec un niveau de
précision souhaité (disons de 80 a 90 %), vous pouvez arréter de former davantage la machine.

Maintenant, vous pouvez utiliser en toute sécurité la machine pour effectuer des prédictions
sur des points de données inconnus, ou demander a la machine de prédire Y pour un X donné
pour lequel vous ne connaissez pas la valeur réelle de Y. Cette formation releve de la régression

dont nous avons parlé précédemment.

b. Classification :

Des problemes de classification peuvent également étre résolu comme des techniques
d'apprentissage automatique. Dans les problemes de classification, vous regroupez des objets
de nature similaire dans un groupe unique. Par exemple, dans un groupe de 100 étudiants, vous
pouvez les regrouper en trois groupes en fonction de leur taille (petit, moyen et grand). En
mesurant la taille de chaque étudiant, c’est possible de les placez dans un groupe approprié
[50].

Maintenant, lorsque qu'un nouvel étudiant arrive, son emplacement dans un groupe
approprié en mesurant sa taille. En suivant les principes de 'apprentissage par régression, vous
entrainez la machine a classer un étudiant en fonction de sa caractéristique (la taille). Lorsque
la machine apprend comment les groupes sont formés, elle sera en mesure de classer
correctement tout nouvel étudiant inconnu. Encore une fois, vous utiliserez les données de test
pour vérifier que la machine a bien appris votre technique de classification avant de mettre le

modele développé en production.

L'apprentissage supervisé est l'endroit ou I'lA a vraiment commencé son parcours. Cette

technique a été appliquée avec succes dans plusieurs cas. Vous avez utilisé ce modele lors de la
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reconnaissance d'écriture sur votre machine. Plusieurs algorithmes ont été développés pour

I'apprentissage supervisé.

Quelques applications de I'apprentissage automatiques :

 Diagnostic médical et étude de clientele.
e Reconnaissance vocale, vision par ordinateur.

e Détection de spam dans les courriels, détection de fraude, la robotique [57], etc...

Labeled Data

000

Machine ML Model Predictions
AYO YA

00~ @ O

o —

Labels _ AllO O Circle
O ‘
Rectangle  Circle
N O
Triangle Hexagon A O
Test Data

Figure IV.3 : Diagramme de I'apprentissage supervisé [57].

> Avantages de I’apprentissage supervisé :

(0]

ATaide de I'apprentissage supervisé, permet de prédire le modéle résultant sur la base
d’expériences antérieures.

En apprentissage supervisé, nous pouvons avoir une idée précise des classes d’objets.
Le modele d’apprentissage supervisé nous aide a résoudre divers problemes du monde

réel tels que la détection des fraudes, le filtrage des spams, etc.

» Limites de I’apprentissage supervisé :

(o]

Les modeles d’apprentissage supervisé ne sont pas adaptés a la gestion des taches

complexes.

L’apprentissage supervisé ne peut pas prédire la sortie correcte si les données de test

sont différentes du jeu de données d’apprentissage.
La formation nécessitait beaucoup de temps de calcul.

Dans I'apprentissage supervisé, nous avons besoin de suffisamment de connaissances

sur les classes d’objets.
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2. Apprentissage non superviseé :

En apprentissage non supervisé (Figure I11.4), nous ne spécifions pas de variable cible a la
machine, mais plutot nous demandons a la machine "Que pouvez-vous me dire sur X ?". Plus
précisément, nous pouvons poser des questions telles que "Quels sont les cinq meilleurs
groupes que nous pouvons faire a partir de X ?" ou "Quelles caractéristiques surviennent le plus
fréquemment ensemble dans X ?". Pour parvenir aux réponses a de telles questions, vous
pouvez comprendre que le nombre de points de données que la machine aurait besoin de
déduire une stratégie serait tres élevé. Dans le cas de 'apprentissage supervisé, la machine peut
étre entralnée méme avec quelques milliers de points de données. Cependant, dans le cas de
I'apprentissage non supervisé, le nombre de points de données raisonnablement accepté pour
I'apprentissage commence dans quelques millions. De nos jours, les données sont généralement
disponibles en abondance. Les données nécessitent idéalement une curation. Cependant, la
quantité de données qui circule en continu dans un réseau social, dans la plupart des cas, la

curation des données est une tache impossible [56].

Unsupervised Machine Learning
—>

......

educbacom

Figure IV .4 : Principe de l'apprentissage non-supervisé [57]
L’algorithme d’apprentissage non supervisé peut étre classé en deux types de problémes :
a. Clustering :

Le clustering est une méthode de regroupement des objets en clusters de sorte que les objets
présentant le plus de similitudes restent dans un groupe et présentent moins ou pas de
similitudes avec les objets d’'un autre groupe. L’analyse de cluster permet de trouver les points
communs entre les objets de données et de les catégoriser en fonction de la présence et de
I'absence de ces points communs.

b. Association :

Une regle d’association est une méthode d’apprentissage non supervisé utilisée pour

rechercher les relations entre les variables de la grande base de données. 11 détermine

I'ensemble des éléments qui se trouvent ensemble dans le jeu de données. La regle de
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'association rend la stratégie de marketing plus efficace. Par exemple, les personnes qui
achetent un article X (supposons un pain) ont également tendance a acheter un article Y
(beurre/confiture). Un exemple typique de regle d’association est I'analyse du panier de

consommation.

> Avantages de I’apprentissage non supervise€ :

o L’apprentissage non supervisé est utilisé pour des taches plus complexes que
I'apprentissage supervisé car, dans cet apprentissage, nous n’avons pas de données de
sortie étiquetées.

o L’apprentissage non supervisé est préférable, car il est facile d’obtenir des données non

étiquetées par rapport a des données étiquetées.

» Inconvénients de I’apprentissage non supervisé :

o L’apprentissage non supervisé est intrinséquement plus difficile que I'apprentissage
supervisé car il n’a pas de résultat correspondant.

o Le résultat de 'algorithme d’apprentissage non supervisé peut étre moins précis car
les données d’entrée ne sont pas étiquetées et les algorithmes ne connaissent pas la

sortie exacte par avance.

3. Apprentissage automatique semi-supervisé :

C’est une approche de l'apprentissage automatique qui combine une petite quantité de
données étiquetées avec une grande quantité de données non étiquetées pendant la formation.
Lorsque des données non étiquetées sont utilisées en combinaison avec une petite quantité de
données étiquetées, la précision de la formation peut étre considérablement améliorée. Le colit
associé au processus d'étiquetage peut donc rendre impossible la réalisation de grands
ensembles d'apprentissage entierement étiquetés, alors que l'acquisition de données non
étiquetées est relativement peu coliteuse. Dans de telles situations, l'apprentissage semi

supervisé peut étre d'une grande valeur pratique.

INPUT RAW DATA OUTPUT

5 T9l®
—®-0-®r ~
m{ ,

Interpretation Processing

Figure IV.5 : Principe de 'apprentissage semi-supervisé [58].
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4. Apprentissage par renforcement :

L’apprentissage par renforcement est une méthode d’apprentissage basée sur la rétroaction,
dans laquelle un agent d’apprentissage regoit une récompense pour chaque bonne action et une
pénalité pour chaque mauvaise action. L’agent apprend automatiquement avec ces feedbacks
et améliore ses performances. Dans 'apprentissage par renforcement, I'agent interagit avec
I'environnement et ’explore. L’objectif d’'un agent est d’obtenir le plus de points de récompense

et, par conséquent, d’améliorer ses performances.

s
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Figure IV.6 : Apprentissage par renforcement [59].

Le tableau suivant présente la différence entre les types d’apprentissage automatique [60].

Tableau IV.1 : Différences entre les types d’apprentissage automatique
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IV.3.5 Types de données (base de données) :

Les données d'apprentissage automatique sont devenues un élément clé pour améliorer les
performances des algorithmes d'intelligence artificielle. Elles permettent aux modeles de
machine Learning de s'entrainer a reconnaitre des motifs, a prendre des décisions et a générer
des résultats plus précis et fiables. En utilisant des quantités massives de données structurées
ou non structurées, les modeles d'apprentissage automatique peuvent identifier des
corrélations subtiles et des relations complexes entre les variables, ce qui serait impossible a
détecter avec des méthodes d'analyse traditionnelles. Par conséquent, les données
d'apprentissage automatique sont essentielles pour améliorer les performances des systemes
d'IA et pour résoudre des problemes. Les données peuvent étre structuré en mémoire selon

plusieurs facons tel qu’illustré dans la Figure IV.7 :

———

Types de données

\r_/
~~ A~ A~ N A~ -~ —
Vecteurs Listes Ensemble Matrices Images Vidéos Arbres/Graphes
— — ~— ~— ~— ~— N

Figure IV.7 : Types de données.

IV.3.6 Applications de ’apprentissage automatique :

Les différents domaines d'application sont la vision par ordinateur, la prédiction, l'analyse

sémantique, le traitement du langage naturel et la recherche d'informations.

e Vision par ordinateur (Computer Vision) :
La reconnaissance d'objets, la détection d'objets et le traitement d'objets sont des sous-
domaines de la vision par ordinateur.
e Prédiction (Prediction) :
Les différents sous-domaines ici sont la classification, 1'analyse et la recommandation.
La classification de texte, la classification de documents, l'analyse d'images, le diagnostic
médical ou industriel, la prédiction de la détection d'intrusion de réseau et la prédiction
d'attaques de déni de service ont été mis en ceuvre avec succes a l'aide de I'apprentissage
automatique.
e Semantic Analysis.

e Natural Language Processing.
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e Analyse sémantique, traitement du langage naturel et recherche d’informations

(Information Retrieval)
Une tentative de classer toutes les applications d'apprentissage automatique trouvées
dans le passé est résumée ici. La Figure IV.8 représente les domaines d'application au

premier niveau, les sous-domaines au deuxieme niveau et quelques applications au dernier

niveau qui ont été mises en ceuvre par les chercheurs.
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Figure IV.8 : Représentation de déférentes applications du ML [60].
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IV.4 Apprentissage profond ¢’ Deep-learning (DL)’’ :

L’apprentissage profond, également appelé Deep-Learning en anglais, est un sous-domaine

de I'apprentissage automatique qui consiste en un ensemble d’algorithmes capables d’imiter le
fonctionnement du cerveau humain grace a des réseaux de neurones artificiels. Ces réseaux
sont composés de dizaines voire des centaines de couches de neurones. Plus le nombre de

couches est élevé, plus le réseau est qualifié « dit profond ».

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

MACHINE LEARNING

ect

DEEP LEARNING

ensemble du Machine

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

Figure IV.9 : Hiérarchie de 'intelligence artificielle, le machine Learning et le Deep-
Learning[62].

Dans ce qui suit, nous avons choisi de détailler une des méthodes intéressantes du ML ; qui
est les arbres de décisions et particulierement ceux dites aléatoires. Ce choix était fait car nous
voulons faire un diagnostic des défauts dans des hélices aéronautiques, qui nécessite une

classification.

IV.5 Arbres de décision :

Un arbre de décision est une structure arborescente semblable a un organigramme ou

chaque nceud interne représente la caractéristique, les branches représentent les regles et les
nceuds feuilles représentent le résultat de 1'algorithme. C'est un algorithme d'apprentissage
automatique supervisé polyvalent, utilisé a la fois pour les problemes de classification et de
régression. C'estI'un des algorithmes les plus puissants. Il est également utilisé dans les arbres
de décision aléatoires (Random-Forest) pour s'entrainer sur différents sous-ensembles de
données d'entrainement, ce qui en fait l'un des algorithmes les plus puissants en apprentissage

automatique.
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Figure IV.10 : Principe de fonctionnement d’un arbre de décision.

IV.5.1 Arbres de décisions aléatoires (Random-Forest (RF)) :

Random-Forest (RF) est un algorithme d’apprentissage automatique (Machine-Learning
(ML)), basé sur un apprentissage supervisé. Il peut étre utilisé a la fois pour des problemes de
classification et de régression en ML. Il est basé sur le concept d’apprentissage d’ensemble, qui
est un processus de combinaison de plusieurs classificateurs pour résoudre un probléme
complexe et améliorer les performances du modéle.

RF est un type de modele utilisé pour la classification des données. Il est composé d'un
ensemble d'arbres de décision qui travaillent sur différents sous-ensembles de I'ensemble de
données. Pour améliorer la précision de prédiction, la forét aléatoire utilise la moyenne des
prédictions de chaque arbre et se base sur les votes majoritaires pour prédire le résultat final.
Cela permet d'obtenir une prédiction plus fiable en combinant les résultats de plusieurs arbres
de décision.

Le plus grand nombre d’arbres dans la forét conduit a une précision plus élevée et évite le

probléme du sur-apprentissage (over-fitting).

IV.5.2 Méthodes d’apprentissage d’ensemble :

e Bagging (Méthode ensembliste parallele) : Cette méthode est basée sur la création d’'un
sous-ensemble d'entrainement différent a partir de I'ensemble d'entrainement d'échantillon,
et la sortie finale est basée sur un vote majoritaire. Par exemple, Random-Forest [62].
Bagging (Figure IV.11), ou agrégation de boot-strap, est la technique d'ensemble utilisée par
Random-Forest. Le Bagging consiste a choisir aléatoirement des sous-ensembles de 1'ensemble
de données entier. Par conséquent, chaque modeéle est formé indépendamment sur ces
échantillons avec remplacement (boot-strap), connu sous le nom d'échantillonnage de ligne.
Les résultats finaux sont déterminés par un vote majoritaire apreés la combinaison des

prédictions de tous les modeles, un processus appelé agrégation [63].
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Figure IV.11 : Principe du Bagging.

Cette méthode est basée sur des

apprenants faibles en apprenants forts par la création des modeles séquentiels de maniere

que le modele final ait la plus grande précision. Par exemple, ADA BOOST, XG BOOST [62].

Bagging
’D—%ﬁ%\

&

Parallel

-

Boosting

@—%’a”\
o

o

Sequential

Figure IV.12 : Représentation des deux méthodes d’apprentissage des ensembles.

IV.5.3 Principe de fonctionnement du Random-Forest :

Les algorithmes de Random-Forest ont trois hyper-parametres qui doivent étre définis avant

I'entrainement. Il s'agit de la taille de division (spliting) des nceuds, du nombre des arbres et du

nombre de caractéristiques échantillonnées (leaf). A partir de 13, le classificateur de Random-

Forest peut étre utilisé pour résoudre des problemes de régression ou de classification.

L'algorithme de RF est constitué d'une collection d'arbres décisionnels, et chaque arbre de

I'ensemble consiste en un échantillon de données prélevé dans un ensemble d'entrainement

avec remplacement, appelé échantillon boot-strap. De cet ensemble d'entralnement, un tiers

est mis de c6té comme données de test, appelé échantillon hors sac. Une autre instance

d'aléatoire est ensuite injectée a travers l'échantillonnage de caractéristiques (leaf), ajoutant

plus de diversité a I'ensemble de données et réduisant la corrélation entre les arbres de

décision. Selon le type de probléme, la détermination de la prédiction variera. Pour une tache

93

—
| —



Chapitre IV Intelligence Artificielle

de régression, les arbres de décision individuels seront moyennés, et pour une tache de
classification, un vote majoritaire donnera la classe prédite. Enfin, I'échantillon hors sac est
utilisé pour la validation croisée, finalisant ainsi cette prédiction, comme illustré dans la Figure

IV.13.

( A
Chargement et Prétraitement des données
| J
( )
Construction de I'ensemble d’Arbres
Décisionnels
N J
\ 4 y
[ Arbres 01 ] [ Arbres 02 ] [ Arbres N J
\ 4
( A ( ) ( )
Echantillon 01 Echantillon 02 Echantillon N
boot-strap boot-strap boot-strap
N J N J N\ J
( A ( ) ( )
Construction de Construction de Construction de
I'arbre 01 I'arbre 02 I'arbre N

1\ J 1\ J 1\ J

[ Agrégation des Prédictions J

[ Evaluation du Modele ]

Figure IV.13 : Schéma des étapes principales de 1’algorithme du RF.

IV.5.4 Hypothéses pour Random-Forest :

Puisque la forét aléatoire combine plusieurs arbres pour prédire la classe de I'ensemble de
données, il est possible que certains arbres de décision prédisent la sortie correcte, tandis que
d'autres ne le font pas. Mais 'ensemble des arbres prédisent la sortie correcte. Par conséquent,
voici les deux hypotheses pour un meilleur classificateur RF :

e Il devrait y avoir des valeurs réelles dans la variable caractéristique de I'ensemble de
données, afin que le classificateur puisse prédire des résultats précis plutdét qu'un

résultat estimé (non précis).
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e Les prédictions de chaque arbre doivent avoir des corrélations tres faibles.

IV.5.5 Avantages et inconvénients de RF :

» Avantages :

Voici quelques points qui expliquent pourquoi nous avons utilisé 1'algorithme Random-
Forest:
e Il nécessite moins de temps d'entrainement par rapport a d'autres algorithmes
d’intelligence artificielle. (Réduction de la complexité temporelle)
e Il prédit la sortie avec une grande précision, méme pour les grands ensembles de
données, il fonctionne efficacement. (Augmentation de 'efficacité)
e Il peut également maintenir la précision lorsqu'une grande proportion de données est
manquante. (Précision élevée)

> Inconvénients :

e Bien que la forét aléatoire puisse étre utilisée pour des taches de classification et de

régression, elle n'est pas plus adaptée aux taches de régression.

IV.5.6 Comparaison entre I'arbre de décision et Random Forest :

La forét aléatoire est une collection d'arbres de décision. Cependant, il y a beaucoup de différences
dans leur comportement, montrés dans le Tableau IV.2.

Tableau IV.2 : Tableau comparatif entre les arbres de décision et RF.

Les arbres de décision Random Forest

\

e Souffrent généralement du probleme | e Les foréts aléatoires sont créées a

de sur-ajustement (over-fitting) s'ils partir de sous-ensembles de données,
sont autorisés a croitre sans et la sortie finale est basée sur un
controle. classement moyen ou majoritaire.

e Un seul arbre de décision est plus Ainsi, le probleme de sur-ajustement
rapide en calcul. (over-fitting) est pris en charge.

e Lorsqu'un ensemble de données avec | C'est relativement plus lent par

des caractéristiques est pris en rapport aux arbres de décision.
entrée par un arbre de décision, il e La forét aléatoire sélectionne au
formule des regles pour effectuer des hasard des observations, construit un
prédictions. [63] arbre de décision et prend la

moyenne des résultats [63].
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IV.5.7 Classification multi-classes :

La classification multi-classes est une technique d'apprentissage automatique qui classe les
données en plusieurs catégories différentes. Contrairement a la classification binaire, qui est
limitée a deux classes, la classification multi-classes permet de classifier les données dans plus
de deux catégories. Dans le contexte des foréts aléatoires, la classification de plusieurs classes
est une fonctionnalité intégrée. Une forét aléatoire combine plusieurs arbres de décision pour
faire des prédictions de classification. Chaque arbre de décision dans l'arbre aléatoire a été
formé pour classifier les données en plusieurs catégories, ce qui lui permet de gérer les
problémes de classification multi-classes. Lors de la prédiction de classes pour de nouvelles
instances de données, chaque arbre de décision vote pour la classe prédite. La classe avec le
plus de votes est ensuite sélectionnée comme prédiction finale. Les foréts aléatoires fournissent
donc une solution puissante pour classer plusieurs classes a 1'aide d'une combinaison d'arbres

de décision.

IV.5.8 Utilisation de DT pour BDD d’un moteur aero-engine :

Dans le but de se familiariser avec la programmation et d'explorer les performances des
arbres de décisions (DT) pour la prédiction, 1'équipe a choisi de travailler sur un ensemble de
données disponible sur un site de la NASA [64], plutdét que de créer une nouvelle base de
données (BDD) a partir de simulations. La BDD des moteurs d'aéro-engine [64] a fourni un
terrain d'expérimentation riche et pertinent pour explorer les bonnes performances de ce
modele de ML. De plus, le moteur aero-engine pourrait étre appliqué dans différents types de

véhicules aéronautiques (aéronefs, aérospaces).
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[ Chargement des Bibliotheque ]

Chargement de données de Classes (Normal, défaut- intérieur, défaut-
extérieur, défaut d’enroulement)

\ 4

Séparations de données en deux catégorie (Apprentissage &
Test)

l

Construction de I'arbre par DT_Classifier (Scikit-learn)

v

Entrainements du modéle (In/Out) de DT_Classifier, pour
chaque classe

l

[ Validation des modeles prédits ]

l

[ Test & Vérification des performances ]

Figure IV.14 : Schéma des étapes principales de DT du moteur.

Ce schéma, illustré dans la Figure 1V.14, représente le déroulement logique du code,
montrant comment la BDD est préparée. Cette derniere contient des signaux de vibration
recueillis a partir de roulements dans des conditions de vitesse de rotation variables dans le
temps, composant de 4 audios de 12 secondes chacun des différents moteurs, comme illustrés

dans la Figure IV.15.
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Figure IV.15 : Etats du moteur de I’aéro-engine.

Le schéma présente ainsi le traitement de la BDD, I'entrainement et I'évaluation du modele,

aussi bien la visualisation, tel qu’il est montré dans la Figure 1V.16.

instance <= 110.5
samples = 100.0%
value = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25]
class = inner

instance <= 170.5
samples = 50.0%
value = [0.0, 0.0, 0.5, 0.5]
class = outer

instance <= 50.5
samples = 50.0%
value = [0.499, 0.501, 0.0, 0.0]
class = inner

/

Figure IV.16 : Visualisation de résultats de DT appliqué pour I’aéro-engine.
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Les performances sont un ensemble de mesures et de valeurs utilisées pour évaluer les
performances des modeéles d'apprentissage automatique. Idéalement, on souhaite que la
précision de l'apprentissage soit élevée, indiquant que le modele a appris efficacement les
données d'entrailnement. Cependant, la mesure la plus cruciale est la précision sur le test, qui
reflete la performance du modeéle sur des données invisibles. Le processus de réglage d'hyper-
parametres vise a trouver des configurations qui améliorent la capacité du modele a généraliser
et a obtenir une bonne précision sur le test.

Train Accuracy: 1.0
Test Accuracy: 1.0

Best parameters: criterion: gini, max_depth: 3, min_samples_leaf: 5
Best accuracy: 1.0

Figure IV.17 : Performance du model de I’apprentissage automatique.

IV.6 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons exploré les principaux aspects de I'utilisation de I'intelligence
artificielle (IA) en mettant I'accent sur ses sous-domaines, le machine-learning (ML) et le deep-
learning (DL). Nous avons décidé de nous concentrer sur I'étude approfondie de la technique
de I'arbre de décision. Cette technique a été appliquée au traitement d'une base de données
(BDD) d'un moteur aéronautique, démontrant ainsi son efficacité et ses bonnes performances

dans ce contexte.
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Chapitre V Expériences & Résultats

V.1 Introduction :

Etant donné les avantages du CND a base d'émission acoustique (EA) présentés au chapitre
2,nous explorons plus en profondeur le potentiel de l'intelligence artificielle (I1A), en particulier
les arbres de décision, comme discuté au chapitre 4. Ces derniers nécessitent une base de
données (BDD) complete pour leur développement. Comme indiqué au chapitre 3, cette BDD
peut étre obtenue grace a des procédures de mesure systématiques. Par conséquent, nous
avons choisi de mener des expériences en conditions réelles sur plusieurs échantillons et de

collecter plusieurs BDD, comme illustré dans la figure V.1.

Capteurs EA

Préampvlificateurs

visualisation
et d’analyse

PLB

Figure V.1 : Photo réelle de la chaine de mesure réalisée au CRTI.

Dans ce qui suit, nous présenterons nos expériences et nos réalisations basées sur la chaine

de mesure représentée dans la Figure V.1.

V.2 Expériences et Essais :

Dans les sections suivantes, nous décrirons les essais que nous avons menés au cours de
notre stage au CRTI, dans le but d'évaluer I'état de divers types de structures, en particulier les

drones.

V.2.1 Essai 1 (Pipes) :

La figure V.2 présente une partie d'une pipe équipée de trois capteurs fixés par des supports

magnétiques, permettant une installation facile et amovible.

A ey
Figure V.2 : Photo réelle de I’échantillon d’une Pipe.
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La Figure V.3 présente les données issues de la simulation de pipes réalisée avec le logiciel

Vallen AE-Suite, offrant un apercu des caractéristiques acoustiques du systéme étudié.
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Figure V.3 : Affichage initial des résultats de I’acquisition sous Vallen AE-Suite : a) Hits des
trois capteurs, Peak-Amplitude et BDD ; b) Amplitude du signal AE obtenu du premier

capteur.

La Figure V.3.a, affiche les "hits" détectés de chacun des trois capteurs, ainsi que les valeurs

de I'amplitude maximale et de la Base de Données (BDD). Les "hits" représentent le nombre de

fois que chaque capteur a détecté un événement EA, tandis que I'amplitude maximale indique

le pic du signal enregistré par chaque capteur. La BDD fournit les caractéristiques des signaux

EA et des informations sur la distribution des amplitudes des signaux, les valeurs plus élevées

indiquent une concentration d'événements a des amplitudes plus faibles. Ainsi, la Figure V.3.b

montre l'amplitude du signal EA obtenu du premier capteur en fonction du temps. Les

variations d'amplitude représentent la force des événements EA détectés par ce capteur. Plus

I'amplitude est élevée, plus I'événement EA est fort.
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La détection de la différence des temps d’arrivés d’un seul hit (cassure d’'une mine), par
rapport aux trois capteurs, est montré dans la Figure V.4. De plus le spectre fréquentiel

(0-150 KHz) de cette différence est aussi affiché.

[R Valen TR-Viewer - CAUseraWUzenDocamentiviers AVIONIGUE Z0Z4\Test 2 Pipe Avion tradb -_— T ]
Fle | Edit Help ———

Ampiuds [m\]

Amgiude [m\]

Chan; 1 Set 8 index; & 0 00,00,04 5844081 Time [us] Freq

Figure V.4 : Affichage des trois signaux acoustiques dans le domaine temporel et fréquentiel
(FFT), avec Vallen-TR-Viewer.

De la Figure V.4, il est clair que le temps d’arrivé du hit (I’amplitude maximale), est détecté par

le premier capteur de la chaine 1.

V.2.2 Essai 2 (Composite Fibre de Verre) :

La Figure V.5 représente la réalisation de l'acquisition des signaux acoustiques sur

’échantillon d'un composite, qui est la fibre de verre (CFV).

Figure V.5 : Photo réelle de I’expérience réalisée sur le CFV avec quatre capteurs.

Les résultats de cette expérience sont obtenus de la simulation a I'aide du logiciel Vallen

AE-Suite, qui sont montrés dans la Figure V.6 suivante :
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Figure V.6 : Affichage initial des résultats de I’acquisition sous Vallen AE-Suite, de CFV.

La Figure V.7 présente le résultat de la localisation des défauts artificiels (PLB), sur
I’échantillon CFV qui a les dimensions (Longueur:20cm ; Largeur :20cm). Dans ce cas la

localisation choisisse été de type 2D (Planar, plane sous Vallen-AE).
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Figure V.7 : Affichage de localisation et classification des défauts sur CFV, avec Vallen-AE
et son analyseur de localisation.

Cette Figure V.7 nous illustre la capacité du logiciel a localisé le défaut selon des zones de

dimensions précises (cercle de petit ou de grand rayons). De plus, il permet de classifier le

nombre de défauts eu sur I'échantillon traité (exemple d’'un grand cercle :5,6,8,9,10,15).

La détection de la différence des temps d’arrivés d’un seul hit (cassure d’'une mine), par

rapport aux quatre capteurs, est montré dans la Figure V.8.
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Figure V.8 : Affichage des quatre signaux acoustiques dans le domaine temporel (CFV).

En raison de la distance variable entre la source artificielle (PLB) et chaque capteur, I'onde
acoustique atteint chaque capteur a des moments légérement différents. Ceci est clairement
illustré dans les 4 visualisations de la Figure V.8, ou le temps d’arrivé du hit au premier capteur

est le plus petit (37us), par rapport aux capteurs 7,3,5 respectueusement.

V.2.3 Essai 3 (Plaque Métallique) :

La Figure V.9 présente la réalisation de l'acquisition des signaux acoustiques sur un

échantillon, qui est une plaque métallique (PM).

. . L = H| R s |
B ) s

Figure V.9 : Photo réelle de I'expérience sur une PM a I’aide de trois capteurs.

Les résultats obtenus de la simulation a I'aide du logiciel Vallen AE-Suite, sont montrés dans

la Figure V.10 :
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Figure V.10 : Affichage initial des résultats de ’acquisition sous Vallen AE-Suite, Hits des

trois capteurs, Peak-Amplitude et BDD de PM.

La détection de la différence des temps d’arrivés d’un seul hit (cassure d’'une mine) et le spectre

fréquentiel par rapport aux trois capteurs, est montré dans la Figure V.11.
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Le temps d’arrivé du hit au 2éme capteur (Ch03) est le plus petit (30pus), par rapport aux
capteur 1 (Ch01) et capteur 3 (Ch05) respectueusement.

La Figure V.12 montre la localisation et classification des défauts sur la plaque métallique.
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Figure V.12 : Affichage de localisation et classification des défauts sur la PM, avec Vallen-AE.

Cette derniére Figure V.12, montre clairement la répartition des défauts. Les cercles a code
couleur offrent un moyen rapide et intuitif d'identifier les zones de forte concentration de
défauts. Les cercles verts, bleu turquoise et bleu roi permet ainsi d'identifier rapidement les
zones avec des densités de défauts faibles (supérieur a 2), moyennes (supérieur a 8) et élevées
(supérieur a 10) respectivement. Ces informations peuvent étre précieuses pour évaluer l'état

du PM et planifier des actions de maintenance ou de réparation.

V.2.4 Essai 4 (Hélices) :

Pour ce test, nous avons mené deux expériences sous I'hélice du drone, qui sont décrites

comme suit :

a) Essai avec quatre capteurs :
La Figure V.13 présente la réalisation de 'acquisition des signaux acoustiques sur une hélice

munie de 4 capteurs.

Figure V.13 : Photo réelle de I’expérience sur I’hélice munie de quatre capteurs.
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Les résultats de cette expérience sont obtenus sous le logiciel Vallen AE-Suite, dans

la Figure V.14 suivante :
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Figure V.14 : Affichage initial des résultats de ’acquisition sous VallenAE-Suite.
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Figure V.15 : Affichage de localisation des défauts sous I’hélice (linear-rod (1D)).
La Figure V.15 fournit une visualisation claire et détaillée de la localisation des défauts le
long d'une hélice (1D). Cette représentation aide a identifier rapidement les zones critiques

nécessitant une attention particuliere.
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b) Essai avec deux capteurs :

La Figure V.15 présente la réalisation de 'acquisition des signaux acoustiques sur une hélice

munie de 2 capteurs.

Figure V.16 : Photo réelle de I’expérience sur I’hélice munie de deux capteurs.

L'analyse des données recueillies lors de cette expérience a abouti a l'extraction de deux

bases de données, comme indiqué ci-apres :
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220- - 10 220-
T b
e L- 200
- T L 102 g 180~
_'_J 7 z | 180+
— g o C
s © W) [ 140+
r— 5 -
] = § e F 120
£ e g 2
s 4 e T 1004
4 7 10 = |
| 3 E LHI ‘ll-l i o
0 L] 2 LL L =
i P 0]
= ! 204
0 100 180 200 250 300 350 1° B 07 ! T
2 Time (3] 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 1 4 5
(T CHAN=1 ¢ CHAN=2 7 CHAN=3 CHAN=4 7 CHAN=§ Parametric — | 203 Peak Amp [dB] 204 Channel
" CHAN=6 THCHAN=1  THCHAN=2 M CHAN=3 CHAN=4 “HCHAN=5 "™ CHAN=6 L Pas de fitre
Id DSET CHAN & R D CHTS E RHS THR PAD FLAG
[dB] [ps]  [us] [eul [p¥] [dB] [nV] HRSFXCTAEDN
1iz0 5355 0,2 61,8 0 146E-1 7,1 34,0 ®
£ 1121 5363 8.4 19,9 3 98%E-2 7.1 34.0 R
. 1122 5348 12.1 196 3 78%E-2 7.1 34.0
: 1124 5365 68,1 69,0 3 119E-1 7,1 34,0
L 1125 5363 23,5 2426 6 201E-1 7,1 34.0
5 1126 5343 0.1 0.2 0 684E-2 7.1 34.0
s 1127 5 35,7 187,7 219,4 4 202E-1 7,1 34,0 R
H 1128 1407 0,7 67,1 3 116E-1 6,7 34.0
H ] . - 1129 5355 0.3 243 3 867E-2 7.1 34.0 R
k4 S Iy s H 1 N 1130 153,2577,0 964,5 74 3IL2E00 6,7 34,0 R
[N 0 b £ . H F 1131 5388 0.2 4, 1 699E-2 7.1 34.0
g 8 bc IS 3 W H PRI Y I 8, 1§y b | 1133 5 73.6 231.8 11343.2 1120 181E03 10.1 34.0
e e bl b o N PN = i 1135 5 62,3 228,2 11916,2 1043 226E02 10,1 34,0
Ll 1137 5350 0.1 17,7 2 650E-2 10,1 34.0
I 1138 5350 246 248 1 S81E-2 10.1 34.0
B 1139 5 40,3 178,1 504,5 17 518E-1 10,1 34,0 R
2 L 0 2 £ £ e 1140 5357 456 59,0 3 B77E-2 10,1 34,0
1 Time [5] 1141 5348 0.1 0.5 0 635E-2 10.1 34.0
o CHAN=1 = CHAN=2 7 CHAN=3 + CHAN=4 & CHAN=5S CHAN=4— CHAN=3— CHAN=2— CHAN=1— Ia Label 3: 08:49 Suspend
« CHAN=6 CHAN=6-— CHAN=5—
PHpage 1 £ Jpage 2 /[ Jrage 3
ichier: Prop_Test_02.pridb  De 29/04/2024 08:43:27 set 1 & 29/04/2024 08:49:58 set 1 165 [offine]  Label: 308:49 Suspend

Figure V.17 : Affichage initial des résultats de I’acquisition sous VallenAE-Suite.

La détection de la différence des temps d’arrivés d'un hit (cassure d'une mine) et le spectre

fréquentiel par rapport aux deux capteurs, est montré dans la Figure V.18.
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Figure V.18 Afﬁchage des gleﬁx s1gnaux acoustiques dans le domaine temporel et fréquentiel
(FFT).

De la Figure V.18, il est clair que le 2éme capteur (Ch05) détecte le hit plus rapidement

(temporel : 52ps, fréquentiel :120 KHz), que le 1¢r capteur (Ch01).

- La deuxieme :
Les résultats de cet essai enrichi d'un nombre de cassures (Défauts) élevés, sont obtenus

sous le logiciel Vallen AE-Suite, selon la Figure V.19.
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Figure V.19 : Affichage initial des résultats de I’essai 4.b de ’acquisition sous Vallen AE-Suite.

110

—
| —



Chapitre V

Expériences & Résultats

La détection de la différence des temps d’arrivés d’un hit (cassure d’'une mine) et le spectre

fréquentiel par rapport aux deux capteurs, est montré dans la Figure V.20.
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Figure V.20 : Affichage des deux signaux acoustiques dans le domaine temporel et fréquentiel

(FFT).

La Figure V.20 montre clairement que les 2 capteurs (Ch01 et Ch03) ont des valeurs tres

proches des temps d’arrivés (temporels :15pus, fréquentiels :150KHz). Ceci est causé que la

source (PLB) était au milieu des 2 capteurs.

V.2.5 Essai 5 (Demi-Hé¢élice) :

Au cours de cette expérience, nous avons réalisé quatre essais distincts sur la demi-hélice

(DH), comme détaillé ci-suivant, chacun représentant un niveau de fissuration précis, selon les

pourcentages montrés dans la Figure V.21.
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Figure V.21 : Photo réelle de I'’expérience sur la demi-hélice a I’aide d’un seul capteur.
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Figure V.22 : Affichage initial des résultats de I’acquisition sous Vallen AE-Suite, pour DH.
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Figure V.23 : Affichage du signal acoustique de la DH dans le domaine temporel et
fréquentiel (FFT).

113

—

—t



Chapitre V Expériences & Résultats

A partir des résultats (BDD) qu’on a obtenu de cet essai, nous voulons traités cette BDD
(contenant quatre classes de défauts) par 'utilisation d’ADD. A ce stade, nous avons rencontré
un probleme de test de la méthode, car I'entrainement des modéles de classes générés par ADD,
ont donnés de bonnes performances, quant a la classification ¢a n’aboutit pas a reconnaitre la
bonne classe (la BDD contenait plusieurs évenements générés lors d’'un défaut (probléme de

fixation), ce qui a causé une mauvaise reconnaissance.

V.2.6 Essai 6 (Carbon Fiber) :
La Figure V.24 présente I'échantillon fibre de charbon (Carbon Fiber (CF)), de forme carrée
de dimensions (27-27cm), qui est muni de quatre capteurs, fixés par la graisse sur un support

de fixation (une petite table métallique+ plaque polyester).

Figure V.24 : Photo réelle de I’échantillon CF.

Pour le traitement de cet échantillon, nous avons devisé la surface en quatre sous-carrées de
dimensions (5-5cm). Les résultats obtenus de cette expérience sont présentés dans les sous-

sections suivantes.
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Figure V.25 : a) Affichage initial des résultats de 1’acquisition sous VallenAE-Suite,
sous-carrés_01 ; b) Affichage des quatre signaux acoustiques dans le domaine temporel et
fréquentiel (FFT), avec Vallen-TR-Viewer.
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Figure V.26 : a) Affichage initial des résultats de 1’acquisition sous VallenAE-Suite,
sous-carrés_(02; b) Affichage des quatre signaux acoustiques dans le domaine temporel et
fréquentiel (FFT), avec Vallen-TR-Viewer.
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Figure V.27 : a) Affichage initial des résultats de 1’acquisition sous VallenAE-Suite,
sous-carrés_03; b) Affichage des quatre signaux acoustiques dans le domaine temporel et
fréquentiel (FFT), avec Vallen-TR-Viewer.
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Figure V.28 : a) Affichage initial des résultats de 1’acquisition sous VallenAE-Suite,
sous-carrés_04; b) Affichage des quatre signaux acoustiques dans le domaine temporel et

fréquentiel (FFT), avec Vallen-TR-Viewer.
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Nous avons collecté des données de plusieurs sous-carrés comme défini précédemment. Ces
données sont des signaux provenant de plusieurs cassures de mine sur CF. les données collectés
(BDD) contenant les caractéristiques des signaux EA, que nous avons sauvegardé dans un
fichier Excel. Enfin, nous allons rassembler toutes ces données dans un seul fichier afin de les

utiliser pour la phase d'apprentissage.

V.3 Traitement de BDD avec RF :

Pour la partie traitement, on a fixé I'étude de la BDD de test 6, car le composite CF est a la
base de la structure du drone, qui fait I'objectif de notre étude. Nous créons et entralnons un

modeéle RF a l'aide des étapes, montrés dans la Figure V.29.

[ Chargement des données (Fichier Excel) ]

v

[ Préparation des données (Entrainement & Test) J

Définir les parametres
(Classificateurs & Regresseurs)

[ Entrainement des modeles pour obtenir les meilleurs arbres J

Faire des prédictions sur I'’ensemble de test avec les
modeéles obtenus

v

[ Evaluation de performances des modeéles ]

\ 4

[ Prédictions sur de nouvelles valeurs ]

4

[ Visualisations des résultats de prédictions (XX & YY) J

I

[ Visualisations des arbres de décision ]

Figure V.29 : Schéma des étapes principales de RF de la BDD_CF.
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L'entralnement (Training) décrit dans les étapes du schéma V.29, est le processus
d'apprentissage d'un modele de Machine Learning a l'aide des données disponibles, dans un
but de lui permettre la reconnaissance des schémas et des régles présentes dans ces données,

ainsi de les utiliser pour prendre des décisions ou analyser de nouvelles données.

Les performances (métriques) sont un ensemble de mesures et de valeurs utilisées pour
évaluer les performances des modeles d'apprentissage. Pour comprendre ces performances on
doit comprendre les 4 résultats possibles obtenus d’'un modeéle, montrés dans le Tableau V.1.

Pour ceci, on a utilisé la bibliotheque sklearn.metrics de Python.

Tableau V.1 : Représentation de 4 résultats possibles pour un mode¢le.

Actual
Positive Negative
Positive False Positive

Negative | False Negative

Predicted

o L'accuracy (accuracy) est le pourcentage de classifications correctes obtenues par un
modeéle d'apprentissage formé, c’est-a-dire le nombre de prédictions correctes divisé par le
nombre total de prédictions pour toutes les classes. Nous avons utilisé la fonction

accuracy_score (), décrite par la formule :

TN+TP
TN+ FP+TP+FN

e Précision (Precision) : La précision fait référence au nombre de vrais cas positifs divisé

Accuracy = (V.1

par le nombre total de prédictions positives (c'est-a-dire le nombre de vrais positifs plus le
nombre de faux positifs). Nous avons utilisé la fonction precision_score(), décrite par la

formule :

Precision = i V.2
recision = TP+ FP (V.2)

e Rappel (Recall): Rappelons que le taux positif réel (TPR) est le pourcentage
d’échantillons de données qu'un modele d’apprentissage identifie correctement I'appartenance
a une classe d’'intérét — la « classe positive » — sur I'ensemble des échantillons de cette classe.

Nous avons utilisé la fonction recall_score(), décrite par la formule :

Recall = —F V.3
et = TP+ FN (V.3)
( ]
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e Score de F1 (F1_Score) : Le F-score est une facon de combiner la précision et le rappel
du modele, et il est défini comme la moyenne harmonique de la précision et du rappel du

modele. Nous avons utilisé la fonction f1_score (), décrite par la formule :

- 9 Precision * Recall Va4
= * .
-score Precision + Recall (V.4)

Apres avoir calculé ces quatre indicateurs, nous les avons affichés sur I'écran série

montrés dans Figure V.30.
Accuracy: 98.11%
F1 Score: ©.98

Training Score: 100.00%
Testing Score: 98.11%

Figure V.30 : Résultats performance du model de I’apprentissage automatique.

Les résultats d’apprentissage et test de RF sont montrés dans la Figure V.310
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Figure V.31 : Résultats de I’arbre du modelé développé de I'apprentissage selon RF.

121

—
| —



Chapitre V

Expériences & Résultats

Dans la Figure V. 32, on peut voir les résultats des tests effectués, de notre test du modele

qui pourrait faire la détection et I'identification ainsi que la localisation.

Predicted Class: 1

Predicted XX: -1.17904669511128
Predicted YY: -4.105706674248715

Predicted Class: 2
Predicted XX: 6.208886616567748

Predicted YY: -2.4212293423127282

Scatter Plot of Predicted XX and Predicted YY with Static Points
10.0 ==D @ Predicted Poin’t
® PointA
Point B
73 1 ® PointC
® PointD
5.0 1
2.5
z
®
£ 00
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<
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75
—-10.0 - " B
~100 75 50 25 0.0 25 5.0 75 10.0
Predicted XX
Figure V.32 : Résultat de test de la classification et localisation du défaut de class_01.
Scatter Plot of Predicted XX and Predicted YY with Static Points
10.0 A ==D ® Predicted Poin’E
® PointA
Point B
731 ® PointC
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<
B
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b=
<t
a
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100 -75 5.0 25 0.0 25 5.0 75 10.0

Predicted XX

Figure V.33 : Résultat de test de la classification et localisation du défaut de class_02.
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Expériences & Résultats

Predicted Class: 3

Predicted XX: ©.5618978127283425
Predicted YY: 3.2142922701400773

Predicted XX

Predicted Class: 4
Predicted XX: -2.3733783925321736
Predicted YY: 2.6639503041116748

Scatter Plot of Predicted XX and Predicted YY with Static Points
10.0 4 ==D ® Predicted Poin’E
® PointA
Point B
7:5 7 e PointC
® PointD
5.0
L ]
2.5
=
®
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_10.0 75 5.0 25 0.0 25 5.0 75 10.0
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Figure V.34 : Résultat de test de la classification et localisation du défaut de class_03.
Scatter Plot of Predicted XX and Predicted YY with Static Points
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@ PointA
Point B
757 ® PointC
® PointD
5.0
2.5 e
z
T
2 00
g
<
a
_25 -
_5.04
—754
-10.0 1 ==A B
_100 s 50 25 0.0 25 50 75 10.0

Figure V.35 : Résultat de test de la classification et localisation du défaut de class_04.

Classification Accuracy: 98.11%
Classification F1 Score:
XX Mean Squared Error: 2.13

XX R2 Score: ©.86
YY Mean Squared Error: 2.7
YY R2 Score: ©.85

0.98

Figure V.36 : Résultat de métriques issues du test.
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Chapitre V

Mean Squared Error: 2.84

R2 Score: .85
99 . 45%

85.49%

Training Score:
Testing Score:
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Figure V.37 : Résultats de ’apprentissage selon RF, Class XX.
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Figure V.38 : Résultat de I’apprentissage selon RF, Class YY.

Il est important pour obtenir des calculs bien précis et fiable, qu’il ne faut pas que notre

systéme ait traité subit des vibrations, parce qu'une petite vibration peut causer de faux calculs

et cela conduit a une fausse classification.

Une autre note :

les capteurs ont toujours une zone de silence, ce qui signifie qu'ils ne

détectent pas les événements tres proches des capteurs. Cela entraine un décalage pouvant

atteindre 2 cm dans la précision de localisation des événements. De plus, étant donné que la

plaque est de petite dimension, les capteurs sont plus proches les uns des autres, ce qui a

entrainé une précision réduite (moins de 100%). Cette proximité a également contribué a

I'extension de la zone de silence.

125

—
| —



Chapitre V Expériences & Résultats

V.4 Conclusion :

Dans ce chapitre 5, nous avons présenté les grandes étapes développées pour la réalisation
du projet, ainsi que les résultats obtenus. Nous avons présenté les six essais qu’on a fait sur les
différents échantillons, pour obtenir plusieurs BDDs. Ensuite, nous avons détaillé le traitement
de ces BDDs. Pour ceci, nous avons essayé de collecter une BDD, qui est riche en mesures
concernant le CF matiére essentielle pour la structure de drone, afin d’utiliser cette BDD dans
notre algorithme d'apprentissage (RF), destiné a la détection, l'identification et la localisation
des défauts. Apres avoir suivi ces étapes, nous avons testé notre programme développé sous
Python, qui a donné de bons résultats avec une précision élevée de 98,11 % et une localisation

correcte des endommagent (sur le plan 2D : (x, y)), atteignant plus de 85 %.
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Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Dans le cadre du diagnostic et de la surveillance de la santé des structures aéronautiques, en

particulier les drones, ce projet a exploré le potentiel des méthodes de Controle Non Destructif

(CND) basées sur I'émission acoustique (EA), couplées a l'apprentissage automatique (ML)

pour l'analyse et l'interprétation des signaux EA afin de détecter et de caractériser les défauts

avec précision.

Les principales réalisations de ce projet comprennent :

Instrumentation de 1'équipement d'acquisition AMSY-6 pour la collecte de signaux EA a
partir d'échantillons de drones, incluant des hélices et des structures en composite de
fibre de carbone.

Création de défauts artificiels contrélés sur les échantillons de drones a l'aide d’un
porte-mine (PLB).

Acquisition, détection et stockage des signaux EA dans un PC pour la construction d'une
base de données (BDD).

Développement d'algorithmes de traitement du signal pour la classification et la
localisation des défauts a partir des signaux EA.

Validation des algorithmes de traitement du signal sur la BDD des signaux EA.
Exploration de techniques de ML, particulierement RF pour l'analyse et le traitement

des données acoustiques avec une précision élevée.

Les résultats de ce projet démontrent la faisabilité de I'utilisation des méthodes EA couplées

au ML pour le diagnostic et la surveillance de la santé des structures aéronautiques. Les

algorithmes développés ont montré des performances prometteuses dans la classification et la

localisation des défauts a partir des signaux EA.

Ce projet ouvre la voie a des recherches futures dans plusieurs directions, notamment :

En

Amélioration des algorithmes de traitement du signal et d'apprentissage automatique
(RF) pour une meilleure précision et une meilleure robustesse.

Extension de la méthodologie a d'autres types de structures et de matériaux.
Développement d'un systeme de CND portable basé sur I'EA et le ML pour une
application sur le terrain.

conclusion, ce projet a apporté une contribution significative a l'avancement des

techniques de CND pour les structures aéronautiques. Les résultats obtenus ont le potentiel de

révolutionner la maintenance et la surveillance de ces structures critiques, en améliorant la

sécurité et la fiabilité des opérations.
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Introduction :

La technologie et l'intelligence industrielle ont connu une évolution remarquable dans le
monde contemporain, offrant ainsi de nouvelles opportunités dans de multiples domaines, y
compris celui de I'industrie. Dans cette situation, la gestion et la maintenance des installations
industrielles complexes de petite ou grande taille représentent des défis essentiels. Il est
essentiel de mettre en place une approche novatrice afin d'assurer leur bon fonctionnement,

leur efficacité et leur durabilité.

Le secteur industriel tel que l'aéronautique (I'industrie sensibles) est particuliéerement
propice a I'innovation et a 'utilisation de nouvelles technologies. C’est est un secteur industriel
de plus en plus exigeant du point de vue des techniques de maintenance employées. En plus, les

techniques de contrdles évoluent a cause de 'augmentation de complexité de leurs structures.

Pour trouver des solutions répondant a ces critéres, des techniques de contréles non
destructifs (CND) ont été développées. Comme vu précédemment, il existe plusieurs méthodes
de CND, parmi eux I'EA est 'une des plus performante, tel qu’on a prouvé par le développement
de notre projet. Le proces d’EA dépend d'un grand nombre de facteurs comme les propriétés
physiques de la piece a vérifier (matériels constituant), les dimensions et la nature des défauts
recherchés. Les conditions d'exécution de chaque méthode ont des limitations en termes

d’efficacité : rapidité en temps, réduction de coflits et minimisation des risques.

C’est dans ce contexte que les avancées des technologies et de I'lA, jouent un réle important
dans le domaine du contrdle des grandes installations (pipelines) et des petites structures
(aubes de turbines et joints). Les algorithmes d'ML peuvent analyser les données collectées par
les capteurs, détecter les anomalies, faire des rapports et prévenir de pannes potentielles et
optimiser les opérations de contrdle, en prenant en compte la taille et la complexité des
installations. De plus, ils offrent des solutions inventives pour automatiser les taches
laborieuses et répétitives, ce qui permet de libérer du temps et des ressources pour se

concentrer sur des activités qui produisent une plus grande valeur ajoutée.

L’impact du ML sur I'industrie est révolutionnaire. En analysant les données collectées des
capteurs en temps réel, le ML peut détecter rapidement les probléemes et prédire les pannes,
facilitant ainsi la prise de mesures préventives et améliorant la maintenance prédictive. Les

algorithmes d’ML constitue également un formidable outil d’aide a la décision.
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Business Model Canvas - BMC

Porteurs de projet :

1- ALLOUI Souhila Nihed

2- TAIA Haithem Chems Eddine

3- BOUALI Oualid

Promoteurs :

P- TCHOKETCH KEBIR Selma

CO-P- CHEGGAGA Nawel

Projet Startup : Utilisation de I’Intelligence-Artificiel pour aide au diagnostic en Contréle-Non-Destructif d'un Aéronef.

Partenaires clés :

o Institutions
académiques et de
recherche : Collaboration
pour la recherche et
I'innovation
(enrichissement des data
sets.

e Fournisseurs de
technologies :
Partenariats avec des
Entreprises de CND pour la
mise en ceuvre et la
distribution de la solution,
pour l'acces aux
technologies et
infrastructures nécessaires
(logiciels de point)

e Organismes de
réglementation :
Travailler avec les
organismes pour garantir
la conformité.

Activités Clés :

e Développement de
logiciels : Création et
amélioration continue de la
solution IA (amélioration de la
data base et précision).

¢ Recherche et
développement : Innovation
pour maintenir la technologie
a la pointe.

o Marketing et ventes :
Promotion de la solution et
acquisition de clients.

e Support et formation :
Assistance aux clients et
formation pour une utilisation
optimale.

¢ Gestion des partenariats :
Collaboration avec des
entreprises de CND et autres
partenaires stratégiques.

Ressources clés :

Propositions de valeur :

e Analyse CND précise et
efficace : Utilisation de I'lA
pour améliorer la précision
des diagnostics CND.

¢ Réduction des cofits :
Moins de besoin de
réinspections et de

réparations non nécessaires.

e Rapidité d'exécution :
Accélération du processus
d'inspection grace a
I'automatisation partielle ou
complete.

e Amélioration de la
sécurité : [dentification
proactive des défauts avant
qu'ils ne causent des
défaillances majeures.

e Rapports détaillés :
Génération de rapports
complets et détaillés pour
une meilleure prise de
décision.

Relation Client :

¢ Support technique :
Assistance continue pour
l'intégration et I'utilisation
de la solution.

e Formation et éducation :
Programmes de formation
pour aider les clients a
utiliser efficacement la
technologie.

e Service personnalisé :
Solutions sur mesure
adaptées aux besoins
spécifiques des clients.

e Communauté en ligne :
Forums et groupes de
discussion pour les
utilisateurs pour échanger
des idées et des solutions.

Canaux :

136

——
| —

Code de projet :

05_15_70

Clients :

e Industries
manufacturiéres : Usines de
production qui nécessitent
des contrdles réguliers pour
assurer la qualité des
produits.

e Industries aéronautiques
: Entreprises de fabrication et
de maintenance d'aéronefs.

e Industries pétrolieres et
gazieres : Entreprises qui ont
besoin de contréler l'intégrité
des pipelines et autres
infrastructures.

e Industries ferroviaires :
Entreprises responsables de
la fabrication et de I'entretien
des rails et des trains.

o Entreprises de services
CND : Sociétés spécialisées
dans les inspections et les
tests CND.



« Equipe de
développement (La main-
d'ceuvre qualifiée) :
Ingénieurs logiciels et
experts en IA.

o Base de données de
formation : Données pour
entrainer et améliorer les
modeles d'IA.

e Equipements de

CND & logiciels : Serveurs
et logiciels nécessaires pour
faire fonctionner
'application.

e Relations industrielles :
Partenariats et connexions
avec des leaders de
I'industrie.

¢ Site Web de
I'entreprise : Informations,
démonstrations de produits
et ventes en ligne.

« Salons et conférences
industriels : Présentations
et démonstrations directes
aux clients potentiels.

¢ Partenariats avec des
entreprises de CND :
Collaboration pour intégrer
la solution dans leurs
services.

¢ Réseaux sociaux:
Promotion de la solution et
engagement avec la
communauté.

¢ Ventes directes:
Equipe de vente dédiée pour
contacter les clients

potentiels.
e Capital financier : Fonds
pour la recherche, le
développement et le
marketing.
Colts : Revenus :
e Développement technologique : Cofit de développement et de e Vente de logiciels : Licence pour l'utilisation du logiciel d'IA.

maintenance du logiciel.
e Infrastructure informatique : Cotts des serveurs, stockage et autres

e Abonnements : Modéle d'abonnement pour I'accés aux mises a jour et aux
fonctionnalités avancées.

ressources informatiques. e Services de consultation : Aide a l'intégration et a la personnalisation du
e Marketing et ventes : Dépenses pour la promotion et I'acquisition de systeme.
clients. e Maintenance et support : Contrats de support technique et de maintenance.
e Salaires et personnel : Rémunération de 1'équipe de développement, o Formations et certifications : Programmes de formation payants pour les
de support et de vente. utilisateurs.
e Formation et support: Coit de la formation des clients et du support
technique.
( ]
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Innovations du marché:

Un site web conviviale pour le lancement de demandes.

Approche proactive de prévention des problemes grace a la détection précoce des anomalies, aidant les clients a éviter les colits élevés
de réparation et de maintenance.

Innovations technologiques :

Logiciel d'analyse de contrdle a base d’lA qui fait la reconnaissance des défauts, et cela offre une solution innovante pour déterminer
avec précision les dimensions des anomalies dans les matériaux en améliorant les performances de la partie soft des appareils.

Nous avons révolutionné l'approche de nos clients en introduisant un site web conviviale pour lancer leurs demandes d'inspection.
Cette plateforme intuitive permet aux clients de soumettre des requétes en quelques clics et de recevoir des rapports détaillés
instantanément. Cette innovation numérique simplifie grandement leprocessus et augmente I'efficacité opérationnelle.

Innovations incrémentielles :
Amélioration de l'efficacité opérationnelle grace a l'utilisation de novelles technologie pour les inspections, réduisant les délais et

les cofits associés.

141

——
| —



pddal/ o2l gof da jidal) daidlf

S g g o) JSdial) yaad
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-La détection des fuites, des fissures et la surveillance des
pipelines dans plusieurs domaine (pétroliéres et gazieres et
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-Aide a la maintenance préventif.
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- L’objectif principal de ce projet est de concevoir, développer et
remplacer les équipements du CND compliqué, couteux et non
disponible dans le marché national.

Cela sera réalisé en utilisant une combinaison de capteurs
avancés, tels qu'une caméra thermique infrarouge ,capteurs
ultrasons et des techniques d’intelligence artificielle basées sur
arbre de décision simple et aléatoire pour offrir une solution de
surveillance efficace, rapide ,économique et respectueuse de
I'environnement pour prévenir les incidents majeurs (
Suffocation gazeuse, les endroits étroits) a travers des drones
équipé par cette méthode, réduire les risques
environnementaux et économiques, et améliorer la sécurité des
personnels et infrastructures pétrolieres et gazieres.
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Proposition de valeur ou I'offre faite
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La valeur proposée selon les critéres suivants
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Customer Relationship sle/ go st 2

-Etablissez des canaux de communication solides avec les clients, tels que les felard) e ) g Iy
publicités, le chat en direct, et nous serons disponibles pour répondre aux demandes
des clients et fournir le support nécessaire.

-Formation et sensibilisation : Nous proposerons des sessions de formation et de
sensibilisation aux clients sur l'utilisation de notre drone, afin de nous assurer que
nos clients comprennent comment utiliser notre service.

-En fournissant un contenu précieux : en fournissant un contenu précieux aux clients,
tels que des articles, des guides et des conseils utiles liés a I'utilisation de notre
solution, cela renforcera la confiance et montrera aux clients que nous sommes des
experts dans le domaine.

-Réponse rapide : en assurant une réponse rapide a toute demande ou plainte que
nous recevons, la réponse immédiate contribue a établir une relation solide et
améliore la satisfaction de la clientele.

-Les techniques d'analyse graphique peuvent également étre utilisées pour
comprendre les besoins des clients et anticiper leurs tendances et leurs demandes.

-Les réseaux sociaux. 3130 8 Lgnle Aalatin Al gl sll aaf Aaala
-des conventions. , O3 ga A8l
-siteWeb. e, &
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