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Introduction générale

Introduction générale

Le contr6le non destructif (CND) joue un réle trés important dans le domaine d’industrie, il
permet de contrdlé les matériaux utilisés et de détecter les défauts sans endommager les
pieces inspectées. De nombreux domaine industriels ont recours a ce type de controle
comme : le domaine maritime, I'industrie de canalisation dans les secteurs du pétrole et du

gaz, le nucléaire et 'aéronautique

Ce type de contréle a pour but de détecter les défauts présents dans les piéces, ensuite
de les dimensionner et les identifier. Par exemple les fissures, les inclusions, le manque

de fusion et le manque de pénétration .... Ect.

Le choix d’'une méthode de contrble dépend de la structure a examiner, les conditions du
contrble et les contraintes du temps et co(t. Les techniques du contréle sont
complémentaires que concurrentes et ont été développées afin de répondre aux besoins
des domaines industriels. A ce titre on peut citer des différentes techniques de contréle : le
contréle visuel, la radiographie, la magnétoscopie et les ultrasons qui font I'objet de notre

étude

Le contrble par ultrasons est 'une des techniques les plus utilisé dans la détection des
defauts. Elle se base sur la propagation des ondes ultrasonores dans les pieces et la
réflexion lors les ondes rencontre un défaut. L’écho du signal réfléchi contient toutes les

informations nécessaires du défaut.

L utilisation des ultrasons a été généralisée en 1945 ou les ultrasons ont été utilisé pour la
détection des sous-marins, puis cette technique a évolué et occupé plusieurs domaines
tels que la médecine, I'aéronautique et I'industrie. Les ultrasons ont connu le sommet de

leurs évolutions avec I'évolution de I'électronique.

Dans certaines situations, la détection et la classification des défauts multiples proches est
difficile car on ne peut pas distinguer entre les échos des défauts dans les signaux quand
ils sont superposés. Jusqu’a I'heure actuelle, plusieurs travaux ont été réalisés afin de
résoudre ce probléeme comme le SPLIT SPECTRUM PROCCESING et d’autres méthodes

qui permettent de détecter et localiser les défauts multiples.
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Mon objectif a travers ce mémoire est de développer une technique basée sur les réseaux
de neurones convolutifs qui font partie de lintelligence artificielle capable de traiter les
sighaux ultrasonores et de détecter les défauts multiples présents dans toutes les

conditions.

Dans cette technique nous allons construire une architecture de réseau de neurones
convolutif avec des différents parametres. Cette architecture sera entrainée et testée par
une base de données simulée par matlab contenant des signaux ultrasonores qui
représentent trois classes de défauts. Ensuite pour valider notre architecture nous allons
effectuer un contréle ultrasonore sur diverses piéces afin d’utiliser les informations

acquises dans la prédiction des défauts multiples

Les réseaux de neurones, branche de I'Informatique fondamentale s’est développée avec
pour objectif la simulation des comportements du cerveau humain. Les premieres
tentatives de modélisation du cerveau sont anciennes et précédent méme Iére
informatique. C’est en 1943 que Mc Culloch (neurophysiologiste) et Pitts (logicien) ont
proposé les premiéres notions de neurone formel. Ce concept fut ensuite mis en réseau
avec une couche dentrée et une sortie par Rosenblatt en 1959 pour simuler le
fonctionnement rétinien et tacher de reconnaitre des formes. C’est I'origine du perceptron.
Cette approche dite connexionniste a atteint ses limites technologiques, compte tenu de la
puissance de calcul de I'époque, mais aussi théoriques au début des années 70.

Aujourd'hui, les réseaux de neurones ont de nombreuses applications dans des domaines
tres variés, on peut citer gquelque domaine comme le domaine de traitement
d'image (compression d'images, reconnaissance de caracteres et de signatures,
reconnaissance de formes et de motifs, classification), le domaine traitement du signal
(traitement de la parole, identification de sources, filtrage, classification) et le domaine de
contrdle industriel (diagnostic de pannes, commande de processus, contrble qualité,

robotique, détection des défauts dans les machines)
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Chapitre I : Généralités sur le contréle non destructif CND (Les ultrasons)

1- Le controle non destructif : méthodes d’examen et de
controdle.

1-1. Introduction :

On regroupe sous le vocable essais non destructifs ou encore contrdles non destructifs
(ce dernier évoquant mieux l'aspect qualité industrielle que le premier qui évoque plutét
les examens en laboratoire) 'ensemble des techniques et procédés aptes a fournir des
informations sur la santé d’'une piéce ou d'une structure sans qu’il en résulte des
altérations préjudiciables a leur utilisation ultérieure. Le terme de santé, s’il souligne une
certaine parenté avec le domaine des examens d’aide au diagnostic médical, comme la
radiologie ou I'échographie, délimite bien I'objectif des contrdles non destructifs qui est la
mise en évidence de toutes les défectuosités susceptibles d’altérer la disponibilité, la
sécurité d’emploi et/ou, plus généralement, la conformité d’'un produit a 'usage auquel il
est destiné. En ce sens, le contréle non destructif (CND) apparait comme un élément
majeur du contrble de la qualité des produits. Il se différencie de l'instrumentation de
laboratoire et industrielle puisque I'objet est de détecter des hétérogénéités et anomalies
plutét que de mesurer des parametres physiques tels que le poids ou les cotes d’'une

piéce. Taux de croissance sur le moyen terme.

A travers son objectif, on aura compris que le contrdle non destructif est essentiel pour la
bonne marche des industries qui fabriquent, mettent en ceuvre ou utilisent les matériaux,
les produits, les structures de toutes natures. A I'heure ou la qualité est devenue un
impératif difficilement contournable, le champ d’application des CND ne cesse de
s’étendre au-dela de son domaine d’emploi traditionnel constitué par les industries
meétallurgiques et les activités ou la sécurité est primordiale, telles que le nucléaire et

I'aéronautique.

Les méthodes de CND sont utilisées soit pour évaluer des grandeurs caractéristiques du
produit (épaisseur, conductivité . . .), soit pour déceler la présence de défauts et les
caractériser. Parmi les méthodes les plus utilisées, on peut citer les ultrasons, les
méthodes utilisant des rayonnements ionisants (radioscopie) et les méthodes
électromagnétiques (magnétoscopie, courants de Foucault . . .). Le choix d’'une méthode
dépend d’'un grand nombre de facteurs tels que la nature des matériaux constituant les
pieces a contréler, la nature de l'information recherchée (défaut débouchant ou enfoui ...),

les conditions de mise en oceuvre . . . etc.



Chapitre I : Généralités sur le contréle non destructif CND (Les ultrasons)

Dans ce chapitre, nous présentons les différentes techniques du contréle non destructif
(CND) existantes, leurs principes de fonctionnement, leurs avantages et leurs
inconvénients. On va se baser sur les ultrasons, cette technique d’inspection sera

présentée de maniére détaillée.

2- Les techniques du contrdle non destructif :

2-1. L’examen visuel

L’examen visuel est le premier des procédés de contrble et le plus général, En examen
préalable, I'inspection visuelle d’'un objet, d’'une structure, d’'un assemblage tel qu’une
soudure permettra de guider un observateur expérimenté dans la définition d’'une autre
technique : choix de I'angle de tir en radiographie, direction de magnétisation, fréquence
ultrasonore. L’examen visuel direct des pieces peut constituer un contréle suffisant pour la
détection des défauts débouchant en surface et surtout des hétérogénéités locales et

superficielles (taches de différentes natures) constituant. [1]

2-2. Ressuage

Cette méthode compléete I'examen visuel en faisant apparaitre des défauts de surface
dans un contraste coloré ou fluorescent. Son principe est simple et se déroule en plusieurs
étapes. La premiere consiste a bien nettoyer la piéce a contréler. Ensuite Un liquide coloré
ou fluorescent dit "pénétrant" est appliqué sur la surface a contréler. Il va s’infiltrer a
l'intérieur des défauts (fissures, porosités...). L’excés de pénétrant est ensuite éliminé par
un lavage adapté. La surface est alors recouverte d’'une fine couche de "révélateur" qui
absorbe le pénétrant contenu dans les défauts et donne une tache colorée en surface plus

large que le défaut, permettant ainsi de la localiser (voir la figure 1.1). [2]
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Figure 1.1 - Principe du ressuage



Chapitre I : Généralités sur le contréle non destructif CND (Les ultrasons)

2-3. Magnétoscopie

C’est une technique qui révéle les défauts débouchant ou sous-cutanés. Toutefois, elle ne
s’applique qu’aux matériaux et alliages ferromagnétiques (fer, acier, fonte,...). Cette
technique consiste a soumettre la piece a un champ magnétique de valeur définie en
fonction de la piéce. Une poudre magnétique est ensuite projetée a la surface et se réparti
de fagcon homogeéne si la piéce est saine, les discontinuités superficielles provoquent a leur
endroit des fuites magnétiques. Lorsqu’un défaut est présent dans la piéce au voisinage
de la surface, I'orientation du flux de I'induction magnétique est modifiée localement et son
intensité augmente en surface. Il apparait alors une concentration de particules

magnétiques qui révéle la présence du défaut comme lillustre la figure 1.2. [1-2]
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%
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Figure 1.2 - Principe de la magnétoscopie

2-4. Radiographie

Le principe de la radiographie est le méme que pour le domaine médical. La méthode met

a profit I'absorption par la matiére des rayonnements électromagnétiques ionisants.

L’examen de la structure ou de I'état interne d’'un objet par radiographie consiste a le faire
traverser par un rayonnement électromagnétique de trés courte longueur d’onde (rayon X,
ou y) et a recueillir le rayonnement résiduel non absorbé sur un récepteur approprié, un

film dans la plupart des cas, comme l'illustre la figure 1.3. [1-2]
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Figure 1.3 - Principe de la radiographie

2-5. Thermoqgraphie

La thermographie repose sur I'étude de la diffusion de la chaleur dans la cible & controler.
Une quantité de chaleur est une quantité d’énergie stockée dans la matiére et la

température en est un indicateur mesurable.

La thermographie consiste en l'interprétation des cartes thermiques (thermogrammes) des
surfaces observées. Une distinction est faite entre la thermographie passive qui résulte de
la simple observation des gradients thermiques sur une piece, et la thermographie active
lorsqu’une perturbation thermique a été volontairement générée pour le contréle (par une

source laser par exemple).

Les discontinuités dans la piece se traduisent par des différences de température sur
image. L’acquisition des images thermiques s’obtient alors a l'aide d'une caméra

thermographique. [2]

2-6. CND par courants de Foucault

Cette méthode s’applique a tous les matériaux conducteurs de I'électricité. Elle consiste a
placer une piece conductrice dans un champ magnétique variable dans le temps. Celle-ci
est alors parcourue par des courants induits. Ainsi, une bobine placée a proximité d’'une
piece conductrice et parcourue par un courant variable, alternatif par exemple, génére de
tels courants induits dans la piéce. Ces courants créent eux-mémes un flux magnétique

induit qui s’oppose au flux d’excitation, modifiant par la-méme la F.E.M de la bobine.

C’est 'analyse de cette variation de F.E.M qui fournira les informations exploitables pour

un contrdle. (Voir figure 1.4) [2]
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Figure 1.4 - principe de la détection par courants de Foucault

2-7. Les ultrasons

Le contréle par ultrasons consiste a émettre et faire se propager une onde ultrasonore
dans la piéce a inspecter puis a recueillir et analyser 'onde a lissue de son interaction
avec le matériau. Sur la base de ce principe tres général, il existe de nombreuses
techniques spécifiques, suivant que le contrble est effectué en transmission ou bien en
réflexion, suivant que les dispositifs en émission et en réception sont confondus ou non,

suivant le type et l'inclinaison des ondes ultrasonores utilisées, etc.

La modalité de contrdle la plus répandue, dite en réflexion, est comparable a I'échographie
médicale. L’émetteur et le récepteur (confondus ou non) sont positionnés du méme cété
de la piece. Le récepteur recueille les échos engendrés par réflexion ou diffraction sur les
obstacles rencontrés par I'onde, tels que les défauts, les interfaces entre matériaux ou

encore la surface de la piéce.

Son plus grand avantage c’est ¢a richesse d’information fournie et la Possibilité de
localiser les défauts avec précision, de dimensionner les défauts et d'imager la région

inspectée.

Son inconvénient c’est qu’il y a souvent une notion de bruit a prendre en compte. Son

principe et les techniques utilisées seront développés dans les parties suivantes.
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3-

Classement et performances des procédés de CND

Il existe plusieurs techniques de controle et chaque technique a ses avantages, ses
inconvénients, et son domaine d’utilisation comme illustre le tableau 1.1. [4]

Tableau 1.1 — le classement des procédés de contrdle non destructif : caractéristiques [4]
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4- Le contrdle non destructif par ultrasons

4-1. Définition Le contréle non destructif par ultrasons

Le contréle non destructif par ultrasons est un procédé de recherche du manque de
matiere (défaut) dans un matériau. Il permet de localiser et de dimensionner les
discontinuités (défauts) a I'aide d’ondes acoustiques. Le contrble US consiste a observer
les échos produits par un manque de matiére lors de la propagation d’'une vibration de trés

haute fréquence et de tres courte durée dans le matériau. (Voir figure 1.5)

La vibration est transmise et recue par un méme capteur appelé traducteur « palpeur » qui
comporte un élément piézoélectrique apte a transformer un signal électrique en vibration
mécanique et inversement. L’'impulsion acoustique émise se propage dans tout le
matériau et est réfléchie par tout obstacle se trouvant sur son parcours. Le parcours de
'onde ultrasonore définit le faisceau acoustique : il est directif et limité dans I'espace. I

peut étre utilisé sur pratiguement tout type de matériau.

Le contrdle de toute la piece oblige I'opérateur a déplacer le traducteur qui est un dispositif

électronique appelé aussi palpeur sur toute la surface de la piéce a contréler.

Pour effectuer un examen ultrasonore d’une piéce mécanique I'opérateur doit fournir un

certain nombre de choix :

- Matériels utilisés (appareil, traducteur, bloc de référence ...)

- L’exploration (balayage du traducteur)

—Sensibilité du contrdle

- Critéres d’acceptation Le matériel utilisé en contrdle par ultrason est Iéger et portable

Le contrdle par ultrasons peut étre facilement mis en ceuvre sur le site de production. [4]

11
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Figure 1.5 - Principe du contrdle par Ultrasons

4-2. Propagation des ondes

Le contréle par ultrasons est basé sur la transmission et la réflexion d'onde de type
ultrasons a l'intérieur d'un matériau. Une onde ultrasons est émise par un palpeur placé
sur la surface du matériau a contrdler et se propage dans le matériau. Lorsque ces
ultrasons rencontrent une interface délimitant deux milieux ayant des impédances
acoustiques différentes, il y a réflexion. Les ultrasons réfléchis sont captés par un palpeur
(qui peut étre le méme que I'émetteur). Il y a création d'un « écho ». Dans le cas d'une
piece comportant deux surfaces, la détection de défaut se fait en comparant le temps mis
pour faire un aller-retour dans I'épaisseur de la piece et le temps mis pour la réflexion sur
un défaut. D'un point de vue pratique, on utilise un écran d'oscilloscope. Les échos sont

représentés par des pics sur I'écran. [3]

4-3. Production des ondes ultrasonores

Les ondes ultrasonores se produit par un transducteur appelé palpeur. Il joue le réle d’'un
convertisseur .lors de I'émission il converti I'énergie électrique qu’on lui envoi en énergie
acoustique et lors de la réception il converti I'énergie acoustique recu par la piéce en

énergie électrique. [5]
Il existe des différents type de transducteur on peut citer :

e Transducteurs électromagnétiques

12
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e Transducteurs électroacoustiques

e Transducteurs piézoélectrique

Nous allons s’intéressé par Les transducteurs piézoélectriques a cause de leurs capacité

de couvrir tout le spectre ultrasonores et son utilisation dans notre contréle

4-4. Palpeurs piézoélectriques

De facon générale, un palpeur ultrasonore comporte, outre la pastille céramique dont les
faces sont métallisées et raccordées a un connecteur électrique, une face avant de
protection et de couplage et un bloc amortisseur arriére pour, a la fois, dissiper I’énergie
rayonnant vers larriere et moduler le spectre ultrasonore par amortissement de la
résonance meécanique de la pastille traductrice. Une bobine électrique d’accord ou un
transformateur adaptateur d’impédance peut étre inclus dans le boitier, constituant

'ensemble du palpeur qui est généralement utilisé en émetteur-récepteur (figure 1.6). [4]

Pastille piézo-électrique

e —— Face de protection

- Boitier
] Bloc amortisseur
’I
. (0 « '
‘ SR A Bobine d'accord
E=mm——ry
I Connecteur

Figure 1.6 - Structure d’un palpeur ultrasonore

Il existe plusieurs familles de palpeurs piézoélectriques adaptées aux différents modes
d’utilisation : contréle par contact ou en immersion, nature du produit a sonder, des
défauts, etc. Les 4 types de palpeurs les plus utilisés dans l'industrie sont les suivants:
palpeur droit cylindrique, palpeur d’angle a sabot, palpeur droit focalisé, palpeur droit
double avec émission et réception séparées. Certaines applications particulieres font

appel a des palpeurs spéciaux tels que les palpeurs droits rectangulaires, les palpeurs a
13
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focalisation cylindrique et les barrettes multi-palpeurs, nées dans le domaine médical et

dont I'emploi se développe dans l'industrie.

On caractérise un palpeur ultrasonore par les 2 parametres a la base des lois de
propagation rappelées précédemment : sa fréquence d’oscillation et son diamétre. On
ajoutera la distance focale (dans I'eau) pour un palpeur focalisé, et I'angle de réfraction
(dans l'acier) pour les palpeurs d’angle. Les caractéristiques électriques devront étre
connues pour adapter le matériel électronique et le cable de liaison. On se contente
souvent de caractériser le spectre de fréquence par un classement qualitatif : large bande
(palpeur amorti), bande étroite. La tendance est toutefois de mieux caractériser le matériel
en relevant le spectre réel et surtout la cartographie du faisceau ultrasonore (dans 'eau)

en régime impulsionnel. [4]

4-5. Différents types d’ondes des ultrasons

Les ondes ultrasonores, vibrations élastiques de la matiere, ont des propriétés liées aux
caractéristiques élastiques du support matériel. Ainsi, dans les liquides et les gaz, qui sont
des milieux n’offrant aucune résistance au cisaillement, les ondes ultrasonores sont
essentiellement des vibrations longitudinales, les particules matérielles se déplacant, par
rapport a leur position d’équilibre, parallélement a la direction de propagation de I'onde,
engendrant des fronts de compression-décompression, eux-mémes perpendiculaires a
cette direction. Ce type d’onde se retrouve dans les solides et est d’ailleurs le plus utilisé
en pratique. Toutefois, un autre mode, utilisant le cisaillement, peut exister : mode d’onde
transversale pour lequel les vibrations des particules s’exercent perpendiculairement a la

direction de propagation.

Ces deux types d’ondes, les plus couramment rencontrés en controle non destructif, sont
des ondes de volume ; il est possible aussi de générer d’autres types d’ondes dont
I'existence dépend en particulier de la configuration du support de propagation. Il y a tout
d’abord les ondes de surface, ondes composites constituées a la fois par des
déplacements longitudinaux et transversaux, et dont les plus connues et utilisées sont les
ondes de Rayleigh ; d’autres modes sont possibles et connus : ondes rampantes de Love,
ondes de Bleustein — Gulyaev. Lorsque le support a des dimensions du méme ordre de
grandeur que la longueur d’onde, cela génére des modes vibratoires particuliers : ondes
de Lamb dans les tdles, il s’agit d’'ondes dispersives avec mode de vibration symétrique ou

antisymétrique ; ondes guidées dans les tiges et barres. Les ondes de Lamb sont utilisées

14
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industriellement pour le contréle des tbles minces métalliques et de certains composites.
[6] [7] (voir figure 1.7)
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Figure 1.7- Types d’ondes et modes de propagation des ultrasons

4-6. Vitesse, directivité, atténuation

On démontre par la théorie des milieux élastiques que les vitesses de propagation des
ondes ultrasonores longitudinales (V,) transversales (V;) et de Rayleigh (Vg), enm/s, sont

liées aux caractéristiques du matériau par les relations suivantes :
E(1-o0)
VL =
p(1l+0ad)(1-20)

_ E
Vr= 2p (1+0)

VR =~ 09VT

Avec : E (Pa) module d'Young, o (sans dimension) coefficient de Poisson, p (kg/m?)

masse volumique

Le tableau 1.2 donne quelques exemples de vitesses moyennes V; et Vi pour les
matériaux couramment utilisés en CND. Il s’agit de valeurs moyennes, car les paramétres
élastiques des matériaux dépendent de I'état physique et chimique précis de ceux-ci
(analyse et microstructure pour les métaux, par exemple). Les ondes de Lamb sont des
ondes dispersives ; leur vitesse dépend de la fréquence et, de plus, la vitesse de
propagation du front d’'onde (vitesse de phase) est différente de la vitesse de propagation
de 'impulsion énergétique donnée par I'émetteur (vitesse de groupe). Des diagrammes
donnent ces valeurs en fonction du mode de vibration et du produit frequence x épaisseur

de la tole. [8]
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La longueur d’'onde A d’un train d’onde ultrasonore se déduit de la vitesse de propagation

o . 14
par la relation simple suivante : A= r

Ou f est la fréquence de la vibration.

Tableau 1.2 — la vitesse et I'impédance des ondes ultrasonores

Masse Vitesse des Vitesse des Impédance
Volumique ondes ondes acoustique
Matériaux (103K g/m?) longitudinales transversales (103Kg.m2.s71)
m/s m/s

Aciers 7.8 5900 46
Fonte 7.2 4600 3250 33
Aluminium 2.7 6300 2150 17
Cuivre 8.9 4700 3100 42
Laiton 8.5 4500 2250 38
Béton 25 4500 2100 11
Muscle 1.0 1600 1.6
Araldite 1.2 2500 3
Plexiagls 1.2 2700 1050 3.2
Verre 2.5 5650 1100 14
Huile 0.8 1500 3400 1.2
Glycérine 1.3 1900 25
Eau 1.0 1480 1.5
Mercure 13.6 1450 20
Quartz 2.7 5750 15
Titanate 5.7 4400 35

Air 1.3.1073 330 4.10™*
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Cette longueur d’'onde A est a prendre en considération dans la propagation des ondes, en
particulier vis-a-vis de I'étalement du faisceau ultrasonore (directivité) et de l'atténuation
de I'onde par le milieu. Nous avons vu que les ultrasons utilisés en CND se situent dans la
gamme des fréquences 1 a 10 MHz, ce qui correspond, dans I'acier par exemple, a des

longueurs d’'onde de 0,6 a 6 mm en mode longitudinal.

A ces courtes longueurs d’onde, les ultrasons se propagent essentiellement en ligne droite
selon un faisceau plus ou moins étalé, constitué d’'un lobe principal dans lequel la plus

grande partie de I'énergie est concentrée (figure 1.8).

C’est cette propriété qui les rend utiles pour localiser les défauts. Prés de la source
ultrasonore, on peut démontrer que le faisceau est I'objet d’interactions vibratoires assez
complexes donnant lieu a des maximums et des minimums d’énergie sur l'axe de
propagation (figures 1.9 et 1.10) [8] ; il s’agit du champ proche ou zone de Fresnel dont la

longueur L est donnée par la relation :

DZ

L=—
42

D étant le diamétre de la source. Ensuite, I'énergie devient monotone et le faisceau

diverge selon un angle d’étalement 2 6 tel que :

0~1.221/D

Palpeur

Figure 1.8 — Divergence du faisceau d’ultrasons
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Figure 1.9 — Intensité acoustique sur 'axe du faisceau
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Figure 1.10 — Distribution de I'amplitude perpendiculairement a I'axe

Il s’agit du champ éloigné ou zone de Fraunhofer, située en pratique a quelques

centimetres du transducteur et donnant lieu a un étalement en général inférieur a

quelques dizaines de degrés d’angle.

L’énergie dans I'axe décroit régulierement a cause de I'étalement du faisceau, mais aussi

a cause de I'atténuation de I'onde par le milieu.

L’atténuation ultrasonore suit assez bien la loi exponentielle de la forme :

I = lyexp(—ax)
Avec a coefficient d’atténuation

X épaisseur traversee.

On peut considérer cette atténuation, en particulier dans les métaux, comme faible eu
égard aux puissances et aux sensibilités de détection utilisables ; cela explique les
grandes possibilités pratiques du contréle par ultrasons. a varie de 1 dB/m pour 'eaua 5 a

200 pour les métaux et 500 pour le plexiglass (a 2 MHz).
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L’atténuation résulte de plusieurs effets :

L’absorption ultrasonore par le milieu proportionnel a la fréquence et qui correspond a la

dissipation thermique par frottement.

La diffusion ultrasonore par le milieu, liée a sa structure, a son anisotropie, a son caractere
parfois diphasique ; la longueur d’'onde, donc la fréquence, est a prendre en compte pour
définir les domaines et les lois d’atténuation par diffusion ; on montre ainsi que
I'atténuation dans un solide poly cristallin simple, de diamétre de grain homogeéne d, est de

la forme :
oa=oyf +a,d3f*
Si A > d (diffusion de Rayleigh).

On voit ici I'importance que jouent, a la fois, la fréquence des ultrasons et la nature du
matériau sur l'atténuation et donc sur la possibilité de mettre en ceuvre le contrdle

ultrasonore d’une piece. [4]

4-7. Changement de milieu : réflexion, transmission

Lorsqu’un faisceau acoustique arrive en incidence normale sur linterface entre deux
milieux de natures différentes, tout comme en optique, une partie de I'onde incidente est
transmise dans le second milieu, alors que I'autre partie est réfléchie en sens inverse dans
le premier milieu. Ces phénomeénes de réflexion/transmission sont régis par un concept

d’'impédance acoustique

Z = pV, produit de la masse volumique p du matériau par la vitesse V des ultrasons dans
ce milieu considéré (noter que 'impédance acoustique utilisée dans le domaine sonore est
définie différemment). Les intensités acoustiques réfléchies (Iz) et transmises (Iy),

relativement a I'intensité initiale (1) , sont données par les relations suivantes :

L Zz)z
I Z1+ 7,

Ir 42,7,

Iy  (Zy + Z,)?

Avec Z1 et Z2 impédances acoustiques des milieux 1 et 2, 'onde se propageant du milieu

1 vers le milieu 2.
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Il est facile d’en déduire qu’'une onde sera transmise intégralement si Z; = Z, c’est-a-dire
si 'on a réalisé une parfaite adaptation d’impédance, condition bien connue en
électronique des circuits. En fait, les couplages acoustiques en CND par ultrasons mettent
souvent en jeu des matériaux a impédances acoustiques éloignées comme I'eau, I'acier,
le plexiglas, on doit donc tolérer en pratique une perte importante d’énergie aux interfaces,
perte qui devra étre compensée par une grande sensibilité a la réception de I'onde en
retour. Dans des cas particuliers, comme la microscopie acoustique, on devra choisir un
couplant liquide mieux adapté, a forte impédance, comme le mercure par exemple. Ces
relations montrent, par ailleurs, et cette fois-ci de fagon favorable, que la sensibilité de la

détection ultrasonore par échos sur un défaut est trés grande, puisqu’en général le rapport

Z

Z_l de [limpédance du matériau solide testé (métal par exemple, avec
2

Z; > 15x 106Kg.m=2.s71) a celle du défaut (porosité ou fissure remplies d’air avecZ, =

1073 x 106Kg.m™2.s71) sera trés grande correspondant a une réflexion totale de I'énergie

ultrasonore. De plus, I'expérience montre que cette réflexion reste totale méme lorsque

I'épaisseur de la fissure est infime et bien inférieure a la longueur d’'onde A. [4]

4-8. Réfraction

Lorsqu’un faisceau acoustique arrive avec une incidence non nulle a1 sur une interface
plane (sur la largeur utile du faisceau) entre deux milieux, on retrouve, comme ci-dessus,
une décomposition de I'énergie en énergie réfléchie et énergie réfractée. Cependant, un
second phénomene peut prendre naissance, c’est la création de plusieurs ondes

réfractées (ou réfléchies) de modes différents (figure 1.11).

Les orientations des faisceaux d’ondes réfléchies et réfractées sont définies par les lois de
Descartes (ou de Snell), bien connues en optique, et ou I'indice optique est ici remplacé
par la vitesse V des ondes acoustiques considérées. On a les relations entre angles de
réfraction et vitesse de l'onde :

sina; sinay; sina,r
Vl VZL VZT

On en déduit qu’il est possible, a partir d'une onde longitudinale dans le milieu 1, de créer
dans le milieu 2 a la fois des ondes longitudinales et des ondes transversales ayant des

directions de propagation différenciées. Le calcul de la condition sur les sinus montre qu'il
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peut exister des angles d’incidence critiques au-dela desquels les ondes réfractées ne

peuvent exister. [4]

Ondes réfractées

Onde réfléchie ¥ T

Onde incidente

Milieu 1 (V,) Milieu 2 (V3)

Figure 1.11 — Réflexion et réfraction des ondes ultrasonores

4-9. Méthodes de contrble ultrasonore

4-9-1. Echographie ultrasonore

Connue désormais de tout un chacun par son utilisation médicale, I'échographie est aussi
la méthode de loin la plus employée dans le contrdle non destructif industriel. Son
principe, trés simple, est celui du radar : on envoie, dans la zone a inspecter, de breves
impulsions ultrasonores et I'on recueille en retour des échos renvoyés par les diverses
hétérogénéités susceptibles de créer des ruptures d'impédance acoustique. On obtient
ainsi un échogramme comme cela est illustré dans un cas simple par la (figure 1.12) La
distance entre échos correspond a des temps de propagation aller et retour de 'onde et

permet donc de localiser les défauts en profondeur dans la piece examinée.

L’amplitude relative des échos d’émission, de défauts et de fond permet d’avoir une
estimation de I'importance du défaut. Il faut toutefois ici étre prudent, méme lorsque 'on
applique des calculs de correction d’atténuation de propagation. Le parcours mis en
ceuvre pour essayer d’obtenir des échos de défaut peut étre complexe et comporter des
réflexions multiples, comme dans le cas du contrdle des soudures avec palpeur d’angle et

ondes transversales par exemple (figure 1.13). [4]
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Transducteur émetteur-récepteur —

(a) pikce & contréler et palpeur

Piece sans défaut Piéce avec défaut

A

Emission Emission Créneau de sélection

(b) signal électrique ( appelé pr ion A ou A-scan)

Figure 1.12 - Contrdle ultrasonore par échographie (ondes longitudinales)

Défaut

(a) positionnement en tandem, sur le corps de I'arbre, de deux transducteurs d'angle

Pidce sans défaut Piéce avec défaut

b) signaux obtenus

Figure 1.13 — Contréle des soudures par la méthode tandem (ondes transversales)

4-9-2. Méthode par transmission

Elle met en ceuvre un faisceau ultrasonore reliant deux palpeurs disposés de part et
d’autre de la piece sondée. Bien que décrite dans tous les manuels, son emploi a
pratiquement disparu, sauf dans quelques cas particuliers ou 'atténuation ultrasonore est
extrémement forte et interdit I'utilisation de la méthode par échos. Son inconvénient

majeur est en effet le risque qu’il y a a attribuer I'atténuation du signal a la présence d’un
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défaut alors que la cause peut étre tout autre : rupture du couplage entre les palpeurs et la

piece, mauvais alignement, etc. [4]

Pid )y contrdler
Balayages _y
X £
B 0 A N ¢
: o aos —N
: : Défaut D T Xety P
lscesscsssssessnsnse : / O
y XYZ
T T\ | Présemation C-scar
| (défauts en plan)
A \ \ g o
1 [ ’ > ‘
“_‘—'DV‘ 1 \ / 1 Présentation 30

perspective

B calculée)

Présentation A . Echo d'imerface i

Echo de défaut v .. de traitement
D - > 'image
Echo de fond y Z
. (—\\\1 : Z

Présentation B-scan

R
coupe selon plan P) \,/

(echogramme classique)

Figure 1.14 — Différents modes de présentation

4-10. Mode de contrble par ultrasons

Plusieurs méthodes sont utilisées selon la nature du contréle par ultrason
a. Le contréle en cuve d’immersion

Remplie en général d’eau additionnée d’'un agent mouillant, permet d’assurer un couplage
satisfaisant entre les palpeurs et la piece a contréler, tout en assurant une mobilité 3D a
ces palpeurs, d'ou des possibilités d’'examen de piéces complexes grace a un bras

manipulateur programmeé et aussi la facilité d’utiliser des palpeurs focalisés.
b. En contréle manuel

Le contact direct a sec du palpeur sur la piéce n'est pas suffisant pour transmettre les
ultrasons, il faut utiliser un agent de couplage généralement plus visqueux que l'eau, tel

gue graisse, colle, etc. [9]
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Le palpeur doit étre adapté a la nature du contrble et aux conditions de couplage : en
contrble par immersion on surveillera son étanchéité, en contrdle par contact on
s’assurera des performances anti-usure de la face avant. Le cable de liaison avec
I'équipement électronique doit absolument étre adapté a son emploi car, en cas contraire,
des pertes de sensibilité et des distorsions spectrales peuvent rendre le sondage

aléatoire. [4]

4-11. Appareillage d’émission-réception des ondes

Dans un appareil a ultrasons classique, en général portable par ailleurs, on peut distinguer

guatre modules principaux :

— un émetteur d’'impulsions électriques bréves, aptes a exciter le palpeur piézoélectrique
avec une énergie notable ; les tensions appliquées sont ainsi de plusieurs centaines de
volts sous 50 Q avec des temps de montée souvent inférieurs a 30 ns ; la fréquence de

répétition des impulsions est de quelques centaines de hertz.

— un systéme d’amplification des signaux piézoélectriques dus aux échos de retour du
sondage ; ces signaux sont faibles (quelques millivolts), aussi doit-on disposer d'un
amplificateur performant : faible bruit, large bande (réglable), bonne linéarité sur au moins
100 dB.

— un démodulateur et un écran de visualisation qui permet de présenter 'échogramme en

fonction du parcours des ultrasons dans la piéce sondée.

L’oscilloscope comportera donc une base de temps synchronisée par I'émetteur et
réglable et programmable par affichage de la vitesse des ultrasons selon la matiére
auscultée et le mode de propagation choisi :

— un moniteur, fenétre électronique de sélection d'une zone particuliere dans
I'échogramme, dans laquelle il est possible de placer un seuil d’alarme au-dela duquel les

échos (de défauts) déclenchent un signal lumineux ou sonore.

L’essor de la micro-informatique a favorisé [I'éclosion de nouvelles générations

d’appareillages a ultrasons (figure 1.15). [4]
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Micro-ordinateur
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{ Piéce sondée
Emetteur-récepteur

Figure 1.15 - Schéma de principe d’un appareil classique de contréle par ultrasons

|

D’abord, des appareillages mariant un systéme classique analogique d’émission réception
a un micro-ordinateur recevant les signaux en vue de les traiter, de les stocker ou de les
éditer. Ensuite, une gamme d’appareils de contréle ultrasonore (portables) batis autour
d’'un microprocesseur et ainsi aptes a assurer intrinséquement des fonctions d’étalonnage,
de réglage, de traitement telles que les compensations d’atténuation d’amplitude-distance
(dites courbes AVG) qu’il était difficile de réaliser avec les appareils totalement

analogiques. [4]

4-12. Etalonnage

L’étalonnage de lI'ensemble appareillage et palpeur ultrasonore présente une grande
importance, dans la mesure ou I'on cherche a fournir des résultats de contréle pertinents.
On pourra, dans un premier temps, déterminer les caractéristiques de I'électronique et du
palpeur : cela ne dispensera pas toutefois d’effectuer un tarage de I'ensemble, selon les

procédures normalisées adaptées aux types de contrbles et d’industries concernés.

Soit on utilisera un bloc étalon comme la cale AFNOR NF A 09.310 qui permet en
particulier de vérifier aisément les caractéristiques des palpeurs, soit on fera appel a des
pieces de référence du type de celles a controler et possédant des défauts connus,

naturels ou artificiellement créés. [4]
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4-13. Principe de contrble par ultrasons

La vibration mécanique engendrée par I'élément piézo-électrique du traducteur se
propage dans la section de la piece en se réfléchissant sur les faces. Une partie du
faisceau acoustique est interceptée par le défaut et renvoyée vers le traducteur qui

convertit la vibration en signal électrique. (Voir figure 1.16)

L’ceil observe sur I'écran de visualisation un écho caractéristique apparaissant a une

distance donnée sur la base de temps.

Il est alors possible de détecter la présence du défaut, d’évaluer sa position et son étendu.
L’amplitude de l'écho recue dépend de l'étendu et de lorientation de la surface

réfléchissante. On peut distinguer deux types de méthodes par Ultrasons :

1. Les Ultrasons dit « classiques » permettant de déceler des indications au cceur de la

matiere en utilisant des traducteurs de type Ondes longitudinales ou a Ondes inclinées.

2. Les mesures d'épaisseurs qui permettent de vérifier I'épaisseur restante d'un matériel
(on peut établir une cartographie des zones examinées et étudier son évolution dans le
temps). [11]

Traducteur droit

D

Défaut

Echo émis

Echo du défaut

Echo du fond

Figure 1.16 - Principe de contrble par ultrasons

26



Chapitre I : Généralités sur le contréle non destructif CND (Les ultrasons)

4-14. Champ d’application du controle ultrasonore

a. Détection des défauts internes

La détection de défauts internes par ultrasons est trés pratiquée en controle de fabrication,
en controle de recette, en surveillance de structure en service, en maintenance. La
remarquable sensibilité de I'échographie ultrasonore a la moindre discontinuité ou
hétérogénéité interne dans les matériaux, en particulier métalliques, en fait une méthode
de choix, concurrente ou parfois complémentaire de la radiographie. Toutefois, en
échographie ultrasonore, le choix des parametres de sondage et linterprétation des
signaux recueillis ne sont pas toujours aisés et requierent l'intervention d’un personnel

spécialement qualifié. [4]
b. Localisation des défauts en profondeur

La localisation de défauts en profondeur est aisée lorsqu’on travaille en échographie. I
existe toutefois une zone sous la surface de couplage pour laquelle 'écho de défaut peut
étre noyé dans I'écho d’émission ou d’interface, ce qui peut rendre a la fois la détection et
la localisation aléatoires. La localisation en plan se fera en relation avec le relevé manuel
de la position du palpeur. Des équipements d’aide au sondage manuel par recopie du
déplacement du palpeur permettent désormais I'utilisation des présentations B et C et

favorise le dépouillement et la présentation des résultats. [4]
c. Dimensionnement des défauts

Le dimensionnement des défauts détectés est une préoccupation légitime du contrdleur en
vue de les relier a des critéres de nocivité technologique faisant en général I'objet d’'une
procédure normalisée ou spécifique. C’est un probléme délicat auquel on peut toutefois
donner des solutions pratiques simples. Deux cas se présentent en théorie, selon que le
champ du palpeur est censé étre supérieur ou inférieur a la dimension moyenne du défaut.
Dans le premier cas, tout le défaut est éclairé par le faisceau et 'on peut relier 'amplitude
de I'écho de retour a la dimension du défaut a l'aide de diagrammes qui prennent en
compte I'ensemble des parameétres ultrasonores du sondage. Cette méthode, souvent
appelée méthode AVG, est intéressante mais délicate d’emploi, surtout lorsque le défaut a
dimensionner présente une orientation et une morphologie trés éloignées des cas
théoriques (généralement matérialisés par des réflecteurs constitués par des trous a fond

plat forés dans les blocs d’étalonnage). Lorsque le défaut est plus grand que le faisceau,
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ce que l'on peut parfois volontairement obtenir en utilisant I'étroit champ d’un palpeur
focalisé, on trace son contour apparent, soit en repérant et en quantifiant le basculement
entre écho de fond et écho de défaut (normes de contrdle de tbles fortes par exemple),
soit en utilisant la régle « des — 6 dB » qui prend en compte un rapport 1/2 entre
'amplitude maximale de I'écho de défaut et celle obtenue lorsque les bords du défaut

occultent environ a moitié la section du faisceau ultrasonore.[4]

4-15. La nature des pieces et des défauts détectés par les ultrasons

Les piéces inspectées sont de forme et d’épaisseur variables, les zones a risque sont
celles soumises a des contraintes physiques importantes. Deux types sont principalement

contrblés :

- Les soudures, arasées ou non arasées.

- Les pieces moulées, telles que les coudes.

Les défauts, pouvant intervenir dans les piéces, sont répertoriés par des normes
officielles, ils sont divisés en deux grandes catégories : les défauts volumiques et les
défauts plans. Un défaut est considéré comme plan si sa largeur est inférieure a trois fois

sa longueur, tous les autres défauts sont considérés comme des défauts volumiques. [12]
a. Défauts plans

Ce sont des défauts plus ou moins rectilignes. lls représentent soit un manque de liaison
inter—matiéres ou une rupture du métal. Ces défauts sont les plus nocifs. On peut citer les

fissures, les manques de fusion et les manques de pénétration.
b. Défauts volumiques

Les défauts volumiques se définissent par la présence de corps étrangers occupant un
volume de forme quelconque dans le matériau. On peut citer les inclusions et les cavités

gazeuses (soufflures). [11]

4-16. Evolution du contrdle ultrasonore

L’évolution du contréle ultrasonore va vers un plus grand recours a 'automatisation des
opérations, avec l'objectif de simplifier, de fiabiliser les procédures, d’accroitre la
reproductibilité et la productivité des essais. Cela est rendu possible grace aux progres du
matériel et des moyens de traitement de l'information. Il n’en reste pas moins que la
qualification du contrdleur reste primordial pour les raisons exprimées plus haut.

28



Chapitre I : Généralités sur le contréle non destructif CND (Les ultrasons)

Notons enfin le développement de [utilisation en laboratoire d’'un nouvel outil
d’investigation et d’étude de la microstructure des matériaux : le microscope acoustique
utilisant de trées hautes fréquences ultrasonores, ce qui conduit a un fort pouvoir de
résolution (quelques micromeétres) accompagné malheureusement d’'une faible pénétration

des ondes dans la matiéere (quelques dixiemes de millimétre). [10]

5-17. Avantages et inconvénients du contrble non destructif par

ultrasons

Le contréle par ultrasons peut étre facilement mis en ceuvre sur le site de production.
Les avantages du contrdle par ultrasons sont :
> |l est rapide - Les résultats sont immédiats.
> |l est utilisable sur la plus part des matériaux.
» Il n'est pas nécessaire d’avoir accés aux deux cotés de la piéce.
Et ses inconvénients sont :
» Un produit de couplage est exigé.
> Les défauts paralléles aux ondes ultrasonores sont difficiles a décelés.

» L’opérateur doit suivre une formation pour interpréter I'affichage de maniére

précise.

> Le matériel doit étre étalonné de facon réguliére pour chaque épaisseur et chaque

type de matériau.

5-18. Problématique des ultrasons

Les problemes major lors du contrble non destructif par ultrasons sont le bruit et la

difficulté de détection des défauts multiples
Tout d’abord Il existe 3 types de bruit :
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1- Le bruit électronique présent dans les systemes ultrasoniques. Ce bruit est di au
fait que toute résistance produit un bruit thermique a une température non nulle.
Cette augmentation de la température mobilise les charges (électrons) a l'intérieur
de la résistance, dont la somme qui peut étre mesurée comme une tension aux
bornes de la résistance. Ensuite, en raison du théoreme central limite, la tension
agrégée peut étre modélisée comme un bruit

2- Le bruit de structure ou «herbe » est I'énergie ultrasonore diffusée par la
structure revenant au transducteur lors du contrdle. Il est toutes fois reconnu que le
bruit de structure est trés important dans le cas d’hétérogénéité grande devant la
longueur d’onde. Par déplacement du capteur, la composante du bruit de structure
est aléatoire et peut étre ainsi séparée du signal de propagation direct qui lui, est
déterministe

3- Le bruit de quantification résultant de la conversion des données analogiques en

données numériques. [5]

Les défauts multiples causent un probléeme major lors du contrble non destructif par

ultrasons.

La forme géométrigue complexe des défauts multiple présents dans des différentes

régions de la piéce peut compliquer l'inspection et la détection.

Lors du contrble par ultrasons I'endroit, 'orientation, la forme géométrique complexe, la
taille, la profondeur et le nombre des défauts peuvent affecter la caractérisation spectrale
et temporelle des signaux ultrasonores.

Plusieurs techniques ont été utilisées pour résoudre ce probléme comme la technique
« split Spectrum processing » qui utilise des opérations non-linéaires pour améliorer la
visibilité des défauts multiples. Mais la gamme spectrale de cette technique peut ne pas
étre suffisamment sensible aux variations des caractéristiques spectrales et temporelles

des défauts pour les détecter. [5]

C’est pour ¢a, dans le prochain chapitre nous allons proposer une technique du Deep
Learning appelé « convolution des réseaux de neurones » inspiré de [lintelligente
artificielle qui utilise des architectures basées sur des réseaux de neurones artificielles

pour la classification des défauts multiples.
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6- Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux contréle non destructif par ultrasons
gue nous allons utiliser pour faire une simulation. Nous avons présenté tout d’abord les
différentes méthodes du contréle non destructif. Nous avons décrit ensuite le
fonctionnement du contrdle en détaillant les différents défauts qu’on peut détecter. Enfin,
nous avons présenté I'évolution, les avantages et les inconvénients du controle par

ultrasons.
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Chapitre 11 : Généralité sur Les réseaux de neurones
(Les réseaux de neurones convolutifs CNN)

1- Introduction

L'intelligence artificielle est une discipline scientifique recherchant des méthodes de
solution de problemes a forte complexité logique ou algorithmique. L'apprentissage
automatique champ d'étude de l'intelligence artificielle. Par conséquent, L'apprentissage
profond (en anglais deep Learning, deep structured Learning, hierarchical Learning) est un
ensemble de méthodes d'apprentissage automatique tentant de modéliser avec un haut
niveau d’abstraction des données grace a des architectures articulées de différentes

transformations non linéaires.

Dans ce chapitre nous allons mettre I'accent sur les réseaux de neurones qui constituent
une partie de l'apprentissage profond. Ces derniers forment des sous-ensembles de

l'intelligence artificielle

2- L’intelligence artificielle (IA)

L'intelligence artificielle (IA, ou Al en anglais pour Atrtificiel Intelligence) consiste a mettre
en ceuvre un certain nombre de techniques visant a permettre aux machines d'imiter une

forme d'intelligence réelle.

L'IA se retrouve implémentée dans un nombre grandissant de domaines d'application.
La notion voit le jour dans les années 1950 grace au mathématicien Alan Turing. Dans son
livre Computing Machinery and Intelligence, ce dernier souléve la question d'apporter aux
machines une forme d'intelligence. Il décrit alors un test aujourd'hui connu sous le nom «
Test de Turing » dans lequel un sujet interagit a I'aveugle avec un autre humain, puis avec
une machine programmeée pour formuler des réponses sensées. Si le sujet n'est pas
capable de faire la différence, alors la machine a réussi le test et, Selon l'auteur, peut

véritablement considéré comme « intelligente »

De Google a Microsoft en passant par Apple, IBM ou Facebook, toutes les grandes
entreprises dans le monde de l'informatique planchent aujourd’hui sur les problématiques
de l'intelligence artificielle en tentant de l'appliquer a quelques domaines précis. Chacun a
ainsi mis en place des réseaux de neurones artificiels constitués de serveurs et permettant

de traiter de lourds calculs au sein de gigantesques bases de données.
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Figure 2.1 la Différence entre Al, Machine Learning et le deep Learning

2-1. Les origines de l'intelligence artificielle

Depuis au moins le premier siécle avant notre ere, 'Homme s'est penché sur la création
de machines capables d'imiter le raisonnement humain. Le terme « intelligence
artificielle » a été créé plus récemment, en 1955 par John McCarthy. En 1956,
John McCarthy et ses collaborateurs ont organisé une conférence intitulée « Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence » qui a donné naissance au machine
Learning, au deep learning, aux analyses prédictives et, depuis peu, aux analyses
prescriptives. Un nouveau domaine d'étude est également apparu: la science des

données.

2-2. L’importance de l'intelligence artificielle

De nos jours, étres humains et machines génerent des données plus vite qu'il n'est
humainement possible de les absorber et de les interpréter pour prendre des décisions
complexes. L'intelligence artificielle est la base de tout apprentissage par un ordinateur et
représente l'avenir des processus décisionnels complexes. Par exemple, la plupart des
étres humains peuvent apprendre a ne pas perdre a une simple partie de morpion, alors
qu'il existe 255 168 actions possibles, dont 46 080 menent a un match nul. En revanche,
les champions du jeu de dames sont plus rares, étant donné qu'il existe plus de
500 x 10*8 (500 trillions) de coups possibles. Les ordinateurs sont capables de calculer
ces combinaisons et les meilleures permutations possibles trés efficacement, afin de
prendre la bonne décision. L'IA (avec son évolution logique, le machine learning) et le
deep learning représentent I'avenir de la prise de décisions.
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2-3. Les applications de I'lA

Voici quelques exemples d’utilisation de I'|A au quotidien:

2-3-1. Achats en ligne et publicité

L’intelligence artificielle est fréquemment utilisée lorsqu’on fournit des recommandations
personnalisées aux utilisateurs, basé (par exemple) sur leur historique de recherche ou
d’achat ou encore sur leur comportement en ligne. L’lIA est d’'une trés grande importance
dans le monde du commerce - elle permet d’améliorer les produits, mieux gérer

inventaire et la logistique, etc.

2-3-2. Recherche en ligne

Les moteurs de recherche évoluent alors qu’ils engrangent un flot massif de données
fournit par les utilisateurs, afin de leur procurer des résultats plus pertinents.

Assistants numériques personnels

Les smartphones emploient I'lA pour proposer un produit aussi pertinent et adapté que
possible. Les assistants virtuels (désormais partout présents) répondent aux questions,

fournissent des recommandations et aide a gérer les taches quotidiennes.

2-3-3. Traduction automatique
Les logiciels de traduction, basés sur la langue écrite ou parlée, repose sur lintelligence
artificielle pour fournir des traductions sans cesse améliorées. Cette approche s’applique

également lors de la génération automatique de sous-titres.

2-3-4. Smart city

C’est l'utilisation des différents capteurs intelligents de collecte de données pour fournir
des informations permettant de gérer efficacement les ressources et les actifs. Cela
comprend les données collectées aupres des citoyens, des dispositifs mécaniques, des
actifs, traitées et analysées pour surveiller et gérer les systemes de circulation et de
transport, les centrales électriques, les réseaux d'approvisionnement en eau, la gestion

des déchets, les systemes d'information, les écoles, les bibliothéques et les hdpitaux.
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Le concept de ville intelligente intégre les TIC et divers dispositifs physiques connectés au
réseau, constituant I'Internet des objets et lintelligence artificielle, pour optimiser

I'efficacité des opérations et des services urbains et se connecter aux citoyens.

2-3-5. Voitures

Alors que les véhicules autonomes ne sont pas encore devenus la norme, nos voitures
utilisent déja des fonctions de sécurité basées sur I'l|A. L'UE a par exemple soutenu le
financement de

VI-DAS, des capteurs automatiques qui détectent les situations potentiellement
dangereuses et les accidents.

Le fonctionnement des systémes de navigation repose fortement sur I'lA.

2-3-6. Cybersécurité
Les systemes dotés de I'lA peuvent aider a détecter et combattre les cyberattaques et
autres menaces, en utilisant le flot continu de données pour déceler des figures et

remonter a la source des attaques.

2-3-7. L’IA contre la Covid-19

L’IA permet de lutter contre la Covid-19, en I'employant dans les aéroports lors de la
production d’'imageries thermiques ainsi que dans d’autres cas de figure. Dans le domaine
médical, I'|A permet de détecter linfection par lorsque les poumons de patients sont
soumis a une tomographie par ordinateur. Elle a aussi permis de recueillir des données

afin de suivre I’évolution des infections.

2-3-8. La lutte contre les fausses informations

L’lIA permet de détecter les fausses informations et les cas de désinformation en
parcourant le contenu des réseaux sociaux pour repérer des mots clés ou des termes
alarmistes, en identifiant les sources peuvent étre considérées comme étant fiables.
Apprenez-en plus sur la fagon dont les députés souhaitent faconner la |Iégislation sur les

données pour stimuler I'innovation et garantir la sécurité.
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2-3-9. Santé

Les chercheurs étudient comment employer I'l|A pour analyser un trés grand nombre de
données liées a la santé pour repérer des motifs récurrents qui mineraient a de nouvelles
découvertes et des moyens d’améliorer les diagnostics individuels.

lls ont développé un programme d’lA qui répond aux appels d’'urgence qui devrait détecter
les cas d’arréts cardiaques durant l'appel plus rapidement et fréquemment qu’un
répartiteur meédical. On trouve un autre exemple dans le projet cofinancé par
'UE, KConnect, qui développe des services de recherche et de texte multilingues qui
aident les personnes a trouver les renseignements médicaux les mieux adaptés a leurs

besoins.

2-3-10. Transport
L’IA pourrait aider a améliorer la sécurité, la rapidité et I'efficacité du transport ferroviaire
en réduisant le frottement des roues, augmentant la vitesse des trajets et en favorisant la

conduite autonome.

2-3-11. Fabrication

L’IA peut aider les fabricants européens a améliorer leur efficacité et réinstaller des usines
en Europe en employant des robots lors du processus de fabrication ou en prédisant avec
précision I'entretien et les pannes dans les usines connectées.

Le projet SatisFactory, cofinancé par 'UE, utilise des systemes collaboratifs et de réalité

augmentée pour accroitre le bien-étre au travail dans les usines connectées.

3- Le Machine Learning

3-1. Définition du Machine Learning

Il s’agit d’'une science moderne permettant de découvrir des patterns et d’effectuer des
prédictions a partir des données en se basant sur des statistiques, sur du forage de
données, sur la reconnaissance de patterns et sur les analyses prédictives. Les premiers
algorithmes sont créés a la fin des années 1950. Le plus connu d’entre eux n’est autre que

le Perceptron.

37



Chapitre 11 : Généralité sur Les réseaux de neurones
(Les réseaux de neurones convolutifs CNN)

C’est une technologie d’intelligence artificielle permettant aux ordinateurs d’apprendre
sans avoir été programmeés explicitement a cet effet. Pour apprendre et se développer, les
ordinateurs ont toutefois besoin de données a analyser et sur lesquelles s’entrainer. De
fait, le Big Data est I'essence du Machine Learning et c’est la technologie qui permet
d’exploiter pleinement le potentiel du Big Data.

Le Machine Learning est trés efficace dans les situations ou les insights doivent étre
découvertes a partir de larges ensembles de données diverses et changeantes, c’est a
dire : le Big Data.

Pour l'analyse de telles données, il se révele nettement plus efficace que les méthodes
traditionnelles en termes de précision et de vitesse.

Par exemple, pour en se basant sur les informations associées a une transaction comme
le montant et la localisation, et sur les données historiques et sociales, le Machine
Learning permet de détecter une fraude potentielle en une milliseconde. Ainsi, cette
méthode est nettement plus efficace que les méthodes traditionnelles pour I'analyse de
données transactionnelles, de données issues des réseaux sociaux ou de plateformes
CRM.

Le Machine Learning peut étre défini comme une branche de [lintelligence
artificielle englobant de nombreuses méthodes permettant de créer automatiquement des

modeles a partir des données. Ces méthodes sont en fait des algorithmes.

Un programme informatique traditionnel effectue une tache en suivant des instructions
précises, et donc systématiquement de la méme facon. Au contraire, un systéme Machine
Learning ne suit pas d’instructions, mais apprend a partir de I'expérience. Par conséquent,
ses performances s’améliorent au fil de son ” entrainement ” & mesure que I'algorithme est

exposé a davantage de données. [13]

3-2. Fonctionnement du Machine Learning

Le Machine Learning est idéal pour exploiter les opportunités cachées du Big Data.

Cette technologie permet d’extraire de la valeur en provenance de sources de données

massives et variées sans avoir besoin de compter sur un humain. Elle est dirigée par les

données, et convient a la complexité des immenses sources de données. Contrairement

aux outils analytiques traditionnels, il peut également étre appliqué aux ensembles de
38



Chapitre 11 : Généralité sur Les réseaux de neurones
(Les réseaux de neurones convolutifs CNN)

données croissants. Plus les données injectées a un systeme Machine Learning sont
nombreuses, plus ce systeme peut apprendre et appliquer les résultats a des insights de
gualité supérieure. Le Machine Learning permet ainsi de découvrir les patterns enfouies

dans les données avec plus d’efficacité que I'intelligence humaine. [13]

3-3. Les différents types d’algorithmes de Machine Learning

On distingue différents types d’algorithmes Machine Learning. Généralement, ils peuvent

étre répartis en 3 catégories : supervisés, non supervises et I'apprentissage renforcé

3-3-1. L’apprentissage supervisé

” “*

Les données utilisées pour I'entrainement sont déja ” étiquetées “. Par conséquent, le
modeéle de Machine Learning sait déja ce qu’elle doit chercher (motif, élément...) dans ces
données. A la fin de I'apprentissage, le modeéle ainsi entrainé sera capable de retrouver
les mémes éléments sur des données non étiquetées. Parmi les algorithmes supervisés,
on distingue les algorithmes de classification (prédictions non-numériques) et les
algorithmes de régression (prédictions numeérique). En fonction du probleme a résoudre,
on utilisera 'un de ces deux archétypes.

La classification et la régression sont deux probléemes de prédiction majeurs qui sont
généralement traités dans I'exploration de données. La modélisation prédictive est la
technigue de développement d'un modele ou dune fonction utilisant les données
historiques pour prédire les nouvelles données. La différence significative entre
Classification et Régression réside dans le fait que la classification mappe l'objet de
données d'entrée a certaines étiquettes discrétes. D'autre part, la régression mappe I'objet

de données d'entrée aux valeurs réelles continues. [13]
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Figure 2.2 La différence entre la classification et la régression

3-3-2. L’apprentissage non supervisé

Au contraire, consiste a entrainer le modéle sur des données sans étiquettes. La machine
parcourt les données sans aucun indice, et tente d'y découvrir des motifs ou des
tendances récurrentes. Cette approche est couramment utilisée dans certains domaines,
comme cyber sécurité.

Parmi les modeles non-supervisés, on distingue les algorithmes de clustering (pour
trouver des groupes d’objets similaires), d’association (pour trouver des liens entre des
objets) et de réduction dimensionnelle (pour choisir ou extraire des caractéristiques).

Une troisiéeme approche est celle de I'apprentissage par renforcement. [13]
3-3-3. L’apprentissage renforcé

L’apprentissage par renforcement ou Reinforcement Learning estune méthode de
Machine Learning. Elle consiste a entrainer des modéles d’intelligence artificielle d’'une

maniere bien spécifique.

L’agent IA doit apprendre a atteindre un objectif au sein d’'un environnement incertain et
potentiellement complexe. Pour y parvenir, 'ordinateur essaye toutes les facons possibles
et apprend de ses erreurs.

A chaque tentative, I'lA recoit une récompense ou une punition en fonction des actions
effectuées. Elle est programmée pour maximiser sa récompense, et tentera donc de

trouver la méthode le lui permettant. [13]
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Figure 2.3 Le principe de I'apprentissage renforcé

En tentant d’obtenir le plus de récompenses possible, il s’améliore progressivement. En
guise d’exemple, on peut citer le programme Alpha GO qui a triomphé du champion du

monde de jeu de Go. Ce programme a été entrainé par renforcement.

3-3-3. - La différence entre I'apprentissage supervisé et non-supervisé

Figure 2.4 - La différence entre I'apprentissage supervisé et non-supervisé

3-4. L’utilité du Machine Learning

Le Machine Learning alimente de nombreux services modernes trés populaires les

moteurs de recherche web comme Google ou Baidu.
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Les fils d’actualité des réseaux sociaux tels que Facebook et Twitter reposent sur le
Machine Learning, au méme titre que les assistants vocaux tels que Siri (Apple) et Alexa
(Samsung).

Toutes ces plateformes collectent des données sur les utilisateurs, afin de mieux les
comprendre et d’améliorer leurs performances. Les algorithmes ont besoin de savoir ce
que regarde le spectateur, sur quoi clique l'internaute, et a quelles publications il réagit sur
les réseaux. De cette maniere, ils sont ensuite en mesure de proposer de meilleures

recommandations, réponses ou résultats de recherche.

Un autre exemple est celui des voitures autonomes. Le fonctionnement de ces véhicules
révolutionnaires repose sur le Machine Learning. Pour I'heure, toutefois, les performances
de I'lA restent limitées dans ce domaine. Si elle parvient a se garer ou a suivre une voie
sur l'autoroute, le contréle complet d’'un véhicule en agglomération est une tache plus
complexe ayant provoqué plusieurs accidents tragiques.

On utilise aussi le Machine Learning pour la traduction linguistique automatique, et pour la
conversion du discours oral a I'écran (speech-to-text). Un autre cas d’'usage est I'analyse
de sentiment sur les réseaux sociaux, reposant également sur le traitement naturel du
langage (NLP).

Le Machine Learning est aussi utilisé pour l'analyse et la classification automatique
des images de radiographies médicales.

L’IA se révele tres performante dans ce domaine, parfois méme plus que les experts
humains pour détecter des anomalies ou des maladies. Toutefois, elle ne peut pas encore
remplacer totalement les spécialistes compte tenu des enjeux. [13]

4- Deep Learning

4-1. Définition du Deep Learning

L'apprentissage profond « deep Learning » est un ensemble de techniques
d'apprentissage automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence
artificielle dans les derniéres années. Dans l'apprentissage automatique, un programme
analyse un ensemble de données afin de tirer des regles qui permettront de tirer des
conclusions sur de nouvelles données. L'apprentissage profond est basé sur ce qui a été
appelé, par analogie, des « réseaux de neurones artificiels », composés de milliers

d'unités (les neurones ) qui effectuent chacune de petites opérations simples.
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Les résultats d'une premiére couche de « neurones » servent d'entrée aux calculs d'une
deuxieme couche et ainsi de suite. Par exemple, pour la reconnaissance visuelle, des
premiéres couches d'unités identifient des lignes, des courbes, des angles... des couches
supérieures identifient des formes, des combinaisons de formes, des objets, des
contextes... Les progrés de l'apprentissage profond ont été possibles notamment gréace a
laugmentation de la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de

données (« Big data »). [14]

4-2. Domaine d’application

v' L'apprentissage profond s'applique a divers secteurs des NTIC, notamment :
v' La reconnaissance visuelle — par exemple, d'un panneau de signalisation par un
robot ou une voiture autonome — et vocale.

v Larobotique.

<\

La bio-informatique, p. ex., pour I'étude de I'ADN et des segments non codants du
génome, ou encore la Cryométrie.

La reconnaissance ou la comparaison de formes.

La sécurité.

La santé.

La pédagogie assistée par l'informatique.

L'art.

L'intelligence artificielle en général.

AN N N NN N

La traduction.

<\

La méthode du Deep Learning est aujourdhui utilisée pour I'élaboration des

moteurs de traduction automatique.
L'apprentissage profond peut, par exemple, aider a :
v' Mieux reconnaitre des objets hautement déformables;
v Analyser les émotions révélées par un visage photographié ou filmé ;

v' Analyser les mouvements et position des doigts d'une main, ce qui peut étre utile

pour traduire les langues signées.
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v Poser, dans certains cas, un diagnostic médical (ex. : reconnaissance automatique
d'un cancer en imagerie meédicale, ou détection automatique de la maladie de
Parkinson) [14]

5- Les Résaux de neurones

Tout d’abord, le réseau de neurones est un concept. Ce n’est pas physique. Le concept de
réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks ANN) (figure 2.5) a été inspiré
par les neurones biologiques (figure 2.6).

Dans un réseau de neurones biologiques, plusieurs neurones travaillent ensemble,
recoivent des signaux d’entrée, traitent des informations et déclenchent un signal de
sortie.

Il s’agit la d’'une variété de technologie Deep Learning (apprentissage profond), qui fait
elle-méme partie de la sous-catégorie d’intelligence artificielle du Machine Learning

(apprentissage automatique). [15]

Figure 2.5 - Représentation du réseau de neurones humain
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Neurone
Entrées Neurones de sortie

Figure 2.6 - Représentation du réseau de neurones artificiel

5-1. Principe de Fonctionnement des réseaux de neurones

En régle générale, un réseau de neurones repose sur un grand nombre de processeurs
opérant en paralléle et organisés en tiers. Le premier tiers regoit les entrées d’'informations
brutes, un peu comme les nerfs optiques de I'étre humain lorsqu’il traite des signaux
visuels.

Par la suite, chaque tiers recoit les sorties d’'informations du tiers précédent. On retrouve
le méme processus chez 'Homme, lorsque les neurones regoivent des signaux en
provenance des neurones proches du nerf optique. Le dernier tiers, quant a lui, produit les

résultats du systeme.

Les réseaux de neurones apprend Par le biais d’'un algorithme, le réseau de neurones
artificiels permet a l'ordinateur d’apprendre a partir de nouvelles données. L’ordinateur
doté du réseau de neurones apprend a effectuer une tache en analysant des exemples
pour s’entrainer. Ces exemples ont préalablement été étiquetés afin que le réseau puisse

savoir ce dont | s’agit.

Par exemple, un réseau de neurones peut étre utilisé pour apprendre a l'ordinateur a
reconnaitre des objets. Un grand nombre d’objets d’'une méme catégorie est présenté au
réseau de neurones, et l'ordinateur apprendre a reconnaitre cet objet sur de nouvelles
images en analysant les patterns récurrents au sein des images d’exemple. Ainsi, en
analysant des milliers de photos de chats, le Neural Network apprendra a reconnaitre un

chat sur n’importe quelle photo.
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Contrairement a d’autres types d’algorithmes, les réseaux de neurones ne peuvent pas
étre programmeés directement pour effectuer une tache. A la maniére du cerveau en

développement d’un enfant, la seule instruction qu’ils ont est d’apprendre.

On distingue toutefois trois méthodes d’apprentissage distinctes. Dans le cas
de 'apprentissage supervisé, l'algorithme s’entraine sur un ensemble de données
étiquetées et se modifie jusqu’a étre capable de traiter le dataset pour obtenir le résultat

souhaité.

Dans le cas de I'apprentissage non-supervisé, les données ne sont pas étiquetées. Le
réseau de neurones analyse I'ensemble de données, et une fonction-codt lui indique dans
guelle mesure il est éloigné du résultat souhaité. Le réseau s’adapte alors pour augmenter

la précision de I'algorithme.

Enfin, avec la méthode de I'apprentissage renforcé, le réseau de neurones est renforcé
pour les résultats positifs et sanctionné pour les résultats négatifs. C’est ce qui lui permet
d’apprendre au fil du temps, de la méme maniére qu’'un humain apprend progressivement

de ses erreurs. [16]

5-2. Les principaux composants du réseau de neurones

Le réseau de neurones est composé des composants principaux suivants :

5-2-1. Neurones : ensemble de fonctions

lls prennent une donnée d’entrée et produisent une donnée de sortie. Un certain nombre
de neurones sont groupés en couches (ou layers). Tous les neurones du méme groupe

remplissent un type de fonction similaire.

Les neurones d’entrée regoivent des données d’entrée, les traitent et les transmettent aux
neurones dans la couche suivante. Les neurones cachés prennent les données de sortie
des précédents neurones en entrée, calculent de nouvelles données de sortie et les

transmettent a des couches successives.
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Dans un réseau de neurones a plus de 3 couches (voir schéma ci-dessus), les neurones
de la derniére couche cachée (hidden layer) transmettent les données de sortie en entrée
des neurones de la couche de sortie (output layer). A partir de cela les neurones de la

couche de sortie produisent les données de sortie finales. [17]

5-2-2. Couches : groupement de neurones

Les couches (ou layers) contiennent des neurones et aident a faire circuler l'information. |l
existe au moins deux couches dans un réseau de neurones : la couche d’entrée (input

layer) et la couche de sortie (output layer).

Il est tout a fait possible d’avoir un (trés) grand nombre de couches dans un réseau de
neurones complexe. Plus il y aura de couches, plus le réseau sera profond (deep
learning). Les couches, autres que les couches d’entrée et de sortie, sont appelées les

couches cachées (ou hidden layers). [17]

5-2-3. Poids et biais : valeurs numériques

Les poids et biais sont des variables du modéle qui sont mises a jour pour améliorer la
précision du réseau. Un poids est appliqué a lI'entrée de chacun des neurones pour

calculer une donnée de sortie.

Les réseaux de neurones mettent a jour ces poids de maniere continue. Il existe donc une
boucle de rétro-action mise en ceuvre dans la plupart des réseaux de neurones. Les biais
sont également des valeurs numérigues qui sont ajoutées une fois que les poids sont
appliqués aux valeurs d’entrée. Les poids et les biais sont donc en quelque sorte des

valeurs d’auto-apprentissage de nos réseaux de neurones. [17]
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5-2-4. Fonction d’activation : algorithmes mathématiques appliqués aux valeurs de

sortie
Les fonctions d’activation lissent ou normalisent la donnée de sortie avant qu’elle ne soit
transmise aux neurones suivants. Ces fonctions aident les réseaux de neurones a

apprendre et a s’améliorer. [17]

5-3. Le perceptron

Un Perceptron est un neurone artificiel est une unité de réseau de neurones. Il
effectue des calculs pour détecter des caractéristiques ou des tendances dans les
données d’entrée.

Il s’agit d’un algorithme pour I'apprentissage supervisé de classificateurs binaires.
C’est cet algorithme qui permet aux neurones artificiels d’apprendre et de traiter les
éléments d’'un ensemble de données.

Le Perceptron joue un role essentiel dans les projets de Machine Learning. Il est
massivement utilisé pour classifier les données, ou en guise d’algorithme permettant
de simplifier ou de superviser les capacités d’apprentissage de classificateurs
binaires.

Rappelons que l'apprentissage supervisé consiste a apprendre a un algorithme a
réaliser des prédictions. Pour y parvenir, on nourrit I'algorithme a I'aide de données

déja étiquetées correctement. [18]

5-3-1. L’apprentissage du Perceptron

Selon la Perceptron Learning Rule (régle d’apprentissage du Perceptron), I'algorithme
apprend automatiquement les coefficients de poids optimaux. Les caractéristigues des
données d’entrée sont multipliées par ces poids, afin de déterminer si un neurone ”
s’allume ” ou non.

Le Perceptron recoit de multiples signaux d’entrée. Si la somme des sighaux excedent un
certain seuil, un signal est produit ou au contraire aucun résultat n’est émis. (Voir figure
2.7)

Dans le cadre de la méthode d’apprentissage supervisé de Machine Learning, c’est ce qui
permet de prédire la catégorie d’'un échantillon de données. Il s’agit donc d’un élément

essentiel. [18]
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r— out(t)

in(t) <

wo(t) = 6

Figure 2.7 - Représentation d'un simple réseau de neurones perceptron

5-3-2. Le fonctionnement du Perceptron

En réalité, le Perceptron est une fonction mathématique. Les données d’entrée (x) sont
multipliées par les coefficients de poids (w). Le résultat produit est une valeur.

Cette valeur peut étre positive ou négative. Le neurone artificiel s’active si la valeur est
positive. Il ne s’active donc que si le poids calculé des données d’entrée dépasse un
certain seuil.

Le résultat prédit est comparé avec le résultat connu. En cas de différence, 'erreur est

rétro propagée afin de permettre d’ajuster les poids. [18]

5-3-3. Perceptron a couche unique vs multicouches
On distingue deux types de Perceptron : A couche unique et multicouches.
» Un Perceptron a couche unique peut apprendre uniquement des fonctions linéaires
séparables.
» Un Perceptron a couches multiples, aussi appelé réseau neuronal ” feed-forward *,
permet de surmonter cette limite et offrent une puissance de calcul supérieure. I
est aussi possible de combiner plusieurs Perceptron pour créer un puissant

mécanisme.
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5-3-4. Perceptron et réseaux de neurones

En résumé, un réseau de neurones est un ensemble de Perceptrons interconnectés. Son
fonctionnement repose sur des opérations de multiplication entre deux composants
importants : les entrées de données (input) et le poids.

La somme de cette multiplication est transmise a une fonction d’activation,
déterminant une valeur binaire de 0 ou 1. C’est ce qui permet de classifier les données.
[18]

5-4. Les différents types de réseaux de neurones

Il existe différents types de réseaux de neurones. Les deux réseaux de neurones les plus

populaires sont :

5-4-1. Réseau de neurones récurrent — Recurrent Neural Network (RNN):
Ce sont des réseaux de neurones spécialisés qui utilisent le contexte des entrées lors du
calcul de la sortie. La sortie dépend des entrées et des sorties calculées précédemment.
Ainsi, les RNN conviennent aux applications ou les informations historiques sont
importantes. Ces réseaux nous aident a prévoir les séries chronologiques dans les
applications commerciales et a prévoir les mots dans les applications de type chatbot. lls
peuvent fonctionner avec différentes longueurs d’entrée et de sortie et nécessitent une

grande quantité de données. [17]

5-4-2. Réseau de neurones convolutif — Convolution Neural Network (CNN):
Ces réseaux reposent sur des filtres de convolution (matrices numériques). Les filtres sont
Appliqgués aux entrées avant que celles-ci ne soient transmises aux neurones.
Ces réseaux de neurones sont utiles pour le traitement et la prévision des signaux et

d’'images.

Comparés a dautres algorithmes de classification, les réseaux de neurones convolutifs
utilisent relativement peu de pré-traitement. Cela signifie que le réseau est responsable de
faire évoluer tout seul ses propres filtres (apprentissage sans supervision), ce qui n'est pas
le cas d'autres algorithmes plus traditionnels. L'absence de paramétrage initial et

d'intervention humaine est un atout majeur des CNN. [17]

Dans l'optique de trouver une architecture de réseau robuste et indépendante des

techniques d'extraction de caractéristiques tout en donnant des performances
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satisfaisantes pour les signaux bruyants dans la classification, Nauman Munir« ingénieur
en Département de Mécanique a l'université Sungkyunkwan et chercheur a [I'Institu
nucléaire a la korée a fait une comparaison dans son article [12] entre la convolution des
réseaux de neurones CNN et d’autres architectures dans la classification des défauts de
soudures. L’ingénieur a conclu que la CNN a données de meilleurs résultats dans des

conditions bruyantes.

Ce qui nous a nous conduit a choisir ce type de réseaux de neurones CNN dans notre

application
6- Convolution Neural Network (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ouConvNet - Convolutional Neural Network)
sont un type particulier de réseaux de neurones multi-couches feed forwards ouvent
utilisés en traitement d’'images, introduits initialement par Fukushimaen 1980 pour une
tache de reconnaissance de forme dont I'architecture du réseau est inspirée du cortex

visuel des animaux et popularisés pour la tache de la reconnaissance de caractéres.

Aujourd’hui, les CNNs sont devenus populaires dans plusieurs applications d’intelligence
Atrtificielle en traitement automatique des langues : classification de texte, classification de

musique et d’environnements sonores et traitement de signal. [19]

6-1 Le principe de la CNN

Le réseau neuronal convolutionnel est un type de réseau neuronal profond qui possede

des couches convolutionnelles ainsi que des couches entierement connectées.

La convolution est une fonction mathématique largement appliquée dans le domaine du
traitement du signal. Dans le réseau neuronal convolutif, les couches convolutives
utilisent en fait la technique de corrélation croisée qui est techniquement trés similaire a la

convolution.

Il existe deux couches importantes dans les réseaux neuronaux convolutifs, a savoir les

couches d'extraction de caractéristiques et les couches de classification.
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La couche convolutionnelle et les couches de mise en commun sont couches d'extraction
de caractéristiques, tandis que les couches de classification sont entierement connectées.
Les couches convolutionnelles, contrairement aux couches pleinement connectées, ne
sont pas connectées a tous les nceuds de la couche d'entrée, mais a des régions locales
spécifiques basées sur les filtres/ noyaux convolutifs définis. Cette architecture permet au
réseau de se concentrer sur les caractéristiques de bas niveau, qui sont ensuite
assemblées en caractéristiques de haut niveau. Le CNN est également capable

d'apprendre des motifs [19]

Nous allons utiliser la CNN pour la classification des défauts détectés par le contrdle non

destructif par ultrason

6-2. Les dimensions de la CNN

Il existe 3 types d’opérations de convolution avec différentes dimensions 1D, 2D et 3D. La
différence entre ces types de convolution s’exprime essentiellement au niveau des tailles
des filtres, du nombre de direction de mouvement des filtres sur I'entrée A ainsi que de la

dimension de la carte de caractéristiques produite en sortie. [19]

CNN 1 dimensionnel | ConvlD : elle est utilisée sur les séries temporelles, les données
audio et textuelles car nous pouvons également représenter le son et les textes comme

des données de séries temporelles.

CNN a 2 dimensions | Conv2D : Il s'agit du réseau neuronal a convolution standard qui a
été introduit pour la premiére fois dans l'architecture Lenet-5. Conv2D est généralement
utilisé sur des données d'image. Il est appelé CNN bidimensionnel parce que le noyau

glisse le long de deux dimensions sur les données.

CNN tridimensionnel | Conv3D : elle est utilisée avec des données d'images 3D.
Comme les données d'imagerie par résonance magnétique (IRM). Les données IRM sont

largement utilisées pour examiner le cerveau, la moelle épiniére, les organes internes, etc.
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6-3. Les principaux composants du CNN

Trois types de couches (en anglais Layers) composent le CNN : convolutional layers,
pooling layers and fully-connected layers (FC). Lorsque ces couches sont empilées, une
architecture CNN est formée. En plus de ces trois couches, il y a trois parametres plus
importants qui sont dropout layers,the activation function et loss function qui sont définis

ci-dessous. [20]
6-3-1. 1D Convolutional layers

Cette couche est la premiere couche qui est utilisée pour extraire les différentes
caractéristiques du Data d'entrée. Dans cette couche, l'opération mathématique de
convolution est effectuée entre le Data d'entrée et un filtre d'une taille particuliére MxM. En
faisant glisser le filtre sur le Data, le produit scalaire est pris entre le filtre et les parties du
Data d'entrée par rapport a la taille du filtre (MxM). (Voir figure 2.8) [20]

12
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Figure 2.8 - exemple d’un filtre de convolution 1D

Pour chaque couche de convolution il existe une fonction d’activation L'un des paramétres
les plus importants du modele CNN. Elles sont utilisées pour apprendre et approximer tout
type de relation continue et complexe entre les variables du réseau. En d'autres termes,
elle décide quelles informations du modele doivent étre tirées dans la direction avant et
lesquelles ne doivent pas I'étre a la fin du réseau. Elle ajoute une non-linéarité au réseau.
Il existe plusieurs fonctions d'activation couramment utilisées, telles que les fonctions
RelLU, Softmax, Linear, TanH et Sigmoid (figure 2.9). [20]
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Chacune de ces fonctions a un usage spécifique. Pour un modele CNN de classification
binaire, les fonctions sigmoides et softmax sont préférées et pour une classification multi-

classes, on utilise généralement softmax.

A la fin La sortie est appelée carte de caractéristiques qui nous donne des informations
sur le Data. Plus tard, cette est introduite dans d'autres couches pour apprendre plusieurs

autres caractéristiques du Data d'entrée.

Tanh RelLU

ax(0,z

tanh(z) max (0, z)
X

X

Sigmoid Linear

v

»
»

X

Figure 2.9 - Les fonctions D'activation

6-3-2. Pooling layers

Dans la plupart des cas, une couche convolutive est suivie d'une couche de mise en
commun. L'objectif principal de cette couche est de diminuer la taille de la carte de
caractéristiques convolutionnelle afin de réduire les colts de calcul. Ceci est réalisé en
diminuant les connexions entre les couches et en opérant indépendamment sur chaque
carte de caracteristiques. Selon la méthode utilisée, il existe plusieurs types d'opérations
de pooling. [20]

Dans le cas du Maxpooling (figure 2.10), I'élément le plus grand est extrait de la carte de
caractéristiques. Le pooling moyen calcule la moyenne des éléments dans une section
d'image de taille prédéfinie. La somme totale des éléments dans la section prédéfinie est
calculée dans Sum Pooling. La couche pooling sert généralement de pont entre la couche

de convolution et la couche FC. [20]
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Figure 2.10- Exemple sur le Maxpooling

6-3-3. Fully-connected layers(FC)

La couche entierement connectée (FC) se compose des poids et des biais avec les
neurones et est utilisée pour connecter les neurones entre deux couches différentes. Ces
couches sont généralement placées avant la couche de sortie et forment les derniéeres

couches d'une architecture CNN. (Voir figure 2.11)

Dans cette couche, le Data des couches précédentes est aplatie et transmise a la couche
FC. Le vecteur aplati passe ensuite par quelques couches FC supplémentaires ou les
opérations de fonctions mathématiques ont généralement lieu. A ce stade, le processus

de classification commence a avoir lieu. [20]

Figure 2.11 - Représentation des fully-connected Layers

6-3-4. Dropout layers

Habituellement, lorsque toutes les caractéristiques sont connectées a la couche FC, cela
peut entrainer un su rajustement dans I'ensemble de données d'apprentissage. Le su

rajustement se produit lorsqu'un modéle particulier fonctionne si bien sur les données
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d'apprentissage qu'il a un impact négatif sur les performances du modéle lorsqu'il est

utilisé sur de nouvelles données. [20]

Pour surmonter ce probleme, on utilise une couche d'exclusion dans laquelle quelques
neurones sont éliminés du réseau neuronal pendant le processus de formation, ce qui
réduit la taille du modéle. Lorsque la couche d'exclusion est égale a 0,3, 30 % des nceuds

sont éliminés de maniére aléatoire du réseau neuronal. (Voir figure 2.12)

Without dropout With dropout

Figure 2.12- exemple sur le fonctionnement des Dropout Layers

6-3-5. Loss function

La couche de perte est la derniére couche du réseau. Elle calcule l'erreur entre la
prévision du réseau et la valeur réelle. Lors d’'une tache de classification, la variable
aléatoire est discrete, car elle peut prendre uniguement la valeur 0 ou 1, représentant
'appartenance (1) ou non (0) a une classe. C’est pourquoi la fonction de perte la plus
courante et la plus adapté est la fonction d’entropie croisée (en anglais cross-entropy).
[20]
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7- Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux réseaux de neurones convolutifs que
nous allons utiliser pour proposer une nouvelle approche de classification des défauts
détectés par le contrdle non destructif par ultrasons. Nous avons présenté tout d’abord
l'intelligence artificielle et le machine Learning. Nous avons présenté ensuite les réseaux
de neurones et ses différents types ainsi que les choix de [larchitecture et le
fonctionnement de base d’'un réseau de neurones convolutif simple en détaillant les
différents blocs de construction : I'entrée du réseau, 'opération de convolution, I'opération
de pooling ainsi que la fonction d’activation et la fonction Loss permettant d’adapter la

sortie du réseau en fonction de la tache visée.
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Chapitre 111 : Expérimentation et résultats

1- Introduction

Dans ce chapitre, nous allons implémenter une méthode basée sur les réseaux de
neurones convolutifs pour la classification des défauts multiples. La premiére phase est de
construire I'architecture du modéle et I'entrainement de ce dernier. Dans cette phase nous
avons utilisé une base de données simulée par le logiciel Matlab qui présentera des trois
types de classes a savoir un défaut, deux défauts et aucun défaut. Finalement, la
deuxiéme phase sera consacrée a la validation du modelé pour la classification des
défauts multiples sera validée en utilisant une autre base de données avec des signaux

réels acquis a 'aide d’une chaine ultrasonores (multiéléments).

2- La phase d’apprentissage

2-1 Base de données d’apprentissage

Dans notre approche, comme il y avait trés peu d'exemples dans la base de données des
signaux réels pour entrainer notre réseau et augmenter sa fiabilité pour la classification
des défauts multiples. Nous avons utilisé une base de données simulés des signaux

ultrasonores bruités (bruit de structure) avec le modéle mathématique suivant :
Y(t) = s(t) * h(t) +br(t)

Avec :

h(t) : la réponse impulsionnelle du systéme ultrasonores.

s(t) : I'écho du défaut.

br(t) : bruit de structure.

Les détails de la simulation son mentionner dans [5].

2-2. Création de classe

Comme la CNN est un type d’apprentissage supervisé, les données utilisées pour

'entrainement sont déja ” étiquetées “. La classe représente chaque type de défaut.

- Laclasse 0 pour les signaux qui n’ont pas de défaut.
- Laclasse 1 pour les signaux d’un seul défaut.

- Laclasse 2 pour les signaux de 2 défauts.
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Tout d’abord, nous avons séparé la base de données en ensembles. Chaque défaut a son

propre ensemble et nous avons rajouté une classe a chaque ensemble par exemple :

Le numéro 0 est la classe de I'ensemble de 0 défaut

B (4 D E F G H I J K L M
0,01524972 -0,03084952 -0,08342762 -0,06855807 -0,04033064 0,02067228 0,03342845 0,05490511 0,02437023 0,00184961 -0,01908418 -0,00334324
-0,06548707 -0,08879413 -0,064234 -0,01578512 0,04976884 0,07323174 0,06905533 0,01765793 -0,01411 -0,0558332 -0,04850668 -0,00314404
0,12543057 0,09461459 -0,00275383 -0,05642552 -0,13069216 -0,10698523 -0,04117429 0,06267673 0,10608048 0,10055171 0,06435221 -0,02058712
-0,03145131 -0,03460072 -0,027128%4 0,00879772 0,04262811 0,07455263 0,04700996 -0,00193547 -0,06097974 -0,09869545 -0,05752003 -0,02632734
-0,02975244 -0,01502652 0,00581331 0,02524525 0,05048905 0,02387292 0,04888427 0,00357845 -0,02056472 -0,02834577 -0,03514785 -0,02572083
0,01053582 0,05743516 0,07168603 0,04861372 0,00290451 -0,06157093 -0,09163342 -0,08102432 -0,00834235 0,03543002 0,09294509 0,11321959
0,02986831 0,04292492 0,01189416 -0,00053113 0,00540098 -0,02369102 -0,01520594 -0,00356756 -0,02563044 -0,03510481 0,01897389 0,01094279
0,00699404 -0,01519402 -0,02467155 -0,02928078 0,00464137 0,04051544 0,06581547 0,05402776 0,03047854 -0,02272112 -0,08331044 -0,07671086
-0,06729656 -0,01585869 0,04315133 0,11067217 0,10037012 0,05730462 -0,06896505 -0,08357453 -0,09302302 -0,05486608 0,02943542 0,07239709
-0,11572833 -0,10388182 -0,03232974 0,05448471 0,12048739 0,11707393 0,06921596 -0,04572981 -0,13608082 -0,12774122 -0,08453479 0,01151871
-0,0486053 -0,17364361 -0,19266594 -0,13964237 0,00458576 0,12463718 0,15699953 0,11370337 0,01902861 -0,05253524 -0,10939991 -0,10216773
0,03168913 0,01085975 -0,0405375 -0,05015387 -0,03815385 -0,01563737 0,0385731 0,07340723 0,06029143 0,0032202 -0,07236729 -0,08218039
0,02826544 0,00285241 -0,03598208 -0,02573008 0,01351041 0,00817553  0,0424245 -0,00531803 -0,02594226 -0,0333541 -0,02930537 0,00510346
0,03524517 0,04389242 (,03380096 0,00082528 -0,01644152 0,03890881 0,0075635 0,0266281 -0,02078548 -0,00716447 -0,03085777 -0,02006389
0,03600131 -0,00579025 -0,03906296 -0,03847403 -0,05677268 -0,01359413 0,06354709 0,06457792 0,07021303 0,00427867 -0,04926691 -0,08950204

0,0085954 0,0363981 0,0569015 0,02048063 0,02001408 -0,03631616 -0,04310309 -0,04559537 -0,04370202 0,03314072 0,02625658 0,06130746
0,00575086 0,06504272 0,06732173 0,06815523 -0,03033602 -0,08668981 -0,10774964 -0,0462656 0,01809369 0,09437364 0,12616664 0,07076278
0,0209688 0,02881139 -0,01668346 -0,03153362 -0,06224697 -0,05219503 -0,02148925 0,01971819 0,03383306 0,02827564 0,0370528 0,00845727
-0,00380084 0,04041524 0,05170009 0,06982379 0,03604868 -0,03979242 -0,06302321 -0,08711138 -0,06682006 0,02948568 0,07855412 0,10876391
0,07976009 0,09323681 0,04710486 0,00422065 -0,05589382 -0,05800769 -0,03093854 -0,02026679 0,02847522 0,00480163 0,00332087 0,00478378
0,0519594 0,10364537 0,09269094 0,0653711 -0,0208306 -0,08029272 -0,08823016 -0,06033221 -0,00141931 0,08142674 0,08683717 0,05365808
0,05168469 -0,02374269 -0,0868316 -0,10422026 -0,06713525 0,01109821 0,043%0111 0,06141459 0,0693286 0,01354082 -0,02493867 -0,05452297
0,05165488 0,12586357 0,10534935 0,0374186 -0,01567556 -0,10664453 -0,14518392 -0,06192616 0,00585055 0,07696357 0,09945431 0,04384437
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Figure 3.1 - la base de données des signaux qui contiennent 0 défauts

A B C D E F G H | J K L L
0,18123453  0,2382808 0,1171199 0,04808033 -0,17234739 -0,13576694 -0,36570271 -0,06866778 -0,04127308 -0,01482278 0,01866908 0,12232496
0,11563123 0,03002512 -0,02501837 0,08562148 0,02578806 0,07474582 0,04010574 0,04060116 -0,07256345 -0,15399981 -0,03609936 0,13237589
-0,06165212 -0,05450221 -0,32294878 -0,25004179 -0,07204548 -0,02158013 0,32422741 0,47319055 0,19618564 -0,06169426 -0,31085384 -0,66560015
0,28141527 -0,09030377 -0,18537539 -0,32591651 -0,12302954 -0,07634308 0,14267726 0,34404778 0,18906663 0,03076973 -0,10720543 -0,1661777
-0,01525692 -0,10602767 -0,01767665 0,06966778 0,1307718 0,1685948 0,01118598 0,11429295 -0,02070193 -0,17769064 -0,10128507 0,00312437
0,06101827 0,11659366 0,42029854 0,00043703 0,12651006 -0,06224434 -0,23286925 -0,05553782 -0,00318481 0,24512931 0,06936813 0,11182543
-0,07542328 -0,09732242 -0,03728303 -0,17061629 0,00850682 -0,09037246 0,08749885 0,08410523 0,14398529 -0,09892192 -0,1039098 -0,11417578
-0,05483663 0,08758644 -0,05719893 0,12625298 0,15101358 -0,02689805 -0,09436496 -0,08461511 -0,06820046 0,1915579 0,187481 0,29830626
0,05128733 0,23203842 0,09181638 0,02599119 -0,10786972 -0,24328847 -0,27168424 -0,06510093 0,07754435 0,27959232 0,28611862 0,07341846
-0,07689893 0,41095045 0,3355588 0,38003218 0,11641459 -0,43573592 -0,62888601 -0,41515796 -0,1257337 0,24755399 0,41665408 0,39649053
0,01489276 -0,1339435 -0,07140907 -0,15125283 -0,15063634 -0,1508804 0,10315188 0,15987298 0,29867633 0,21770559 -0,07292095 -0,30622551
0,0002353 -0,13908402 0,14015716 0,03728408 -0,0942219 -0,07983838 0,07939562 -0,01115071 -0,11420856 0,07688149 0,27030961 0,32031773
0,03830125 0,06848325 0,0328805 0,07107627 0,03998985 -0,0876924  -0,209073 -0,04555112 -0,05623218 -0,03733216 0,09150075 0,15096833
0,13191136 0,02560614 -0,10138432 -0,04891218 -0,22959684 -0,06962445 0,15861709 0,10968453 0,23763532 0,1606338 0,06691951 -0,18057584
0,35260729 0,11027774 0,03357747 -0,31910905 -0,44380615 -0,1192485 0,00668764 0,17308308 0,32079374 0,23764581 0,0727385 -0,1718007
0,13313222 0,00410514 0,12853085 -0,07440179 -0,07411616 -0,26232336 0,00410653 -0,37567294 -0,01254644 0,07369497 0,20670306 0,34121842
-0,11694893 -0,00055625 0,11838739 0,27428503 0,12389099 -0,03889755 -0,12473604 -0,09153128 -0,12082803 0,14996767 0,04002963 -0,00753136
-0,23595551 -0,23408251 -0,2384131 -0,0852298 0,03958628 0,30643369 0,32681447 0,20863067 0,02417716 -0,18225445 -0,41750474 -0,10535193
0,08990955 -0,02437045 -0,01148302 0,1459712 0,07596875 0,17451137 -0,07697179 -0,17413042 -0,18351278 -0,05130319 0,25837457 0,27384767
-0,03101778 0,01420211 -0,07563585 -0,00887863 0,05190807 0,08446777 0,03300567 -0,10435642 -0,0371281 -0,11454086 -0,21494677 -0,01662282
-0,02581294 0,12495035 0,12118577 0,04174857 -0,18787012 -0,10421984 -0,05593088 -0,16419504 0,24678963 0,07270284 0,20165262 0,20326158
0,0788993 -0,03596471 -0,02750669 -0,03476309 -0,09270773 0,0787366 0,17215194 0,16395043 0,1095305 -0,11130986 -0,1523606 -0,22382136
0,06171451 0,13591476 0,11882093 -0,02490266 -0,13073501 -0,11628349 -0,09601213 0,05903666 -0,05826025 0,22865832 0,08092245 0,10144291
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Figure 3.2 - la base de données des signaux qui contiennent 1 défaut

60



Chapitre 111 : Expérimentation et résultats

A B C D E F G H | J K L M
-5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11 5,2725e-11 1,3926E-10 3,0084E-10 5,7275E-10  9,834E-10 1,5236E-09 2,0865E-09
-4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12  2,801E-11 §8,8064E-11 2,0851E-10 4,2081E-10 7,5989E-10 1,2408E-09 1,8152E-03
-3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5308E-12 1,1665E-11 5,2725E-11 1,3926E-10 3,0084E-10 5,7275E-10  9,834E-10 1,5236E-09
-3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12 1,396E-12  2,801E-11 8,8664E-11 2,0851E-10 4,2081E-10 7,5989E-10 1,2408E-09
-2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5308E-12 1,1665E-11 5,2725E-11 1,3926E-10 3,0084E-10 5,7275E-10 9,834E-10
-1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12 1,396E-12 2,801E-11 8,8664E-11 2,0851E-10 4,2081E-10 7,5989E-10
-1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12. -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11 5,2725E-11 1,3926E-10 3,0084E-10 5,7275E-10
-9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12  2,801E-11 8,8664E-11 2,0851E-10 4,2081E-10
-6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11 5,2725E-11 1,3926E-10 3,0084E-10
-4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0377E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12  2,801E-11 8,8664E-11 2,0851E-10
-3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11 5,2725E-11 1,3926E-10
-1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12  2,801E-11 8,8664E-11
-1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11 5,2725E-11
-7,8001E-14 -1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12  2,801E-11
-4,4887E-14 -1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,5743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5908E-12 1,1665E-11
-2,3404E-14 -7,8001E-14 -1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12  1,396E-12
-9,9742E-15 -4,4887E-14 -1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12 -4,5308E-12
-1,9908E-15 -2,3404E-14 -7,8001E-14 -1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12 -8,8029E-12 -7,6595E-12
2,4073e-15 -9,9742E-15 -4,4887E-14 -1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12 -8,8209E-12
4,52226-15 -1,9308E-15 -2,3404E-14 -7,8001E-14 -1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0377E-12 -8,8023E-12
5,2445E-15  2,4073E-15 -9,9742E-15 -4,4887E-14 -1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12 -8,1142E-12
5,168E-15 4,5222E-15 -1,9908E-15 -2,3404E-14 -7,8001E-14 -1,9991E-13 -4,4786E-13 -9,1401E-13 -1,7256E-12 -3,0226E-12 -4,8781E-12 -7,0977E-12
4,677e-15 5,2445E-15 2,4073E-15 -9,9742E-15 -4,4887E-14 -1,2756E-13 -3,0323E-13 -6,4645E-13 -1,2676E-12 -2,3057E-12 -3,8829E-12 -5,9743E-12
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Figure 3.3 - représente la base de données des signaux qui contiennent 2 défauts

2-3. La normalisation des données

La normalisation est une méthode de prétraitement des données qui permet de réduire
la complexité des modeles. C’est également un préalable a [lapplication de

certains algorithmes.

La normalisation permet de simplifier le probléme d’apprentissage. Pour effectuer cette

normalisation

% _ V- Vmin
normalisé — % — V..
max min

VUne valeur dans le data.
VminLa valeur minimal du data.

VnaxL@a valeur maximal du data.

2-4. L’Entrainements et le test de I’architecture

L'entrainement d'un réseau neuronal sur un ensemble de données et la validation de
performance sur le méme ensemble de données est méthodologiquement erronée car il
peut atteindre une grande précision sur les exemples vus, mais peut échouer a prédire les

exemples non vus.

Afin d'étudier les performances réelles du réseau neuronal, il est courant de diviser les

données en ensembles de données d'entrainement et de test. Le réseau est formé sur
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Chapitre 111 : Expérimentation et résultats

I'ensemble de données d'entrainement, tandis que sa précision est vérifiée sur I'ensemble
de données de test. Cependant, il faut equilibrer les données de la base de données pour
chaque défaut « sauf si vous voulez que I'architecture améliore ca capacité de détection
pour une classe déterminé » c'est-a-dire toutes les classes ont le méme nombre de
signaux. 80% des signaux pour l'entrainement et 20% pour le test. Le tableau montre le

nombre de signaux pour chaque défaut dans la base de données.

Tableau 3.1 — le nombre des signaux d'entrainement et de test

Les niveaux de bruits SNR5dB, SNR15dB

Les classes de défauts

Nombre des signaux d’entrainements Nombre des signaux de test
0 Défaut 328 82
1 Défaut 329 83
2 Défauts 421 105
Total 1078 270

Notre réseau de neurones convolutifs adopté dans cette étude a également été concu a
l'aide de Tensorflow (logiciel open source de Google pour l'apprentissage apprentissage
profond) et Google Colaboratory qui permet d'écrire et d'exécuter I'algorithme Python dans

le navigateur.

Le langage Python est un langage de programmation qui peut s'utiliser dans de nombreux
contextes et s'adapter a tout type d'utilisation grace a des bibliothéques spécialisées. Il est
cependant particulierement utilisé comme langage de script pour automatiser des taches
simples mais fastidieuses, comme il est utilisé dans le développement du machine
Learning et le deep Learning. On I'utilise également comme langage de développement de
prototype lorsqu'on a besoin d'une application fonctionnelle avant de l'optimiser avec un
langage de plus bas niveau. Il est particulierement répandu dans le monde scientifique, et

posséde de nombreuses bibliothéques optimisées destinées au calcul numérique.

Note : Le programme a été développé sur Google Colaboratory qui permet d'écrire et

d'exécuter du code Python dans le navigateur.
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2-5. Le choix des parametres :

2-5-1. Les bibliotheques utilisées

pandas as pd

0s
numpy as np
tensorflow as tf
tensorflow import keras
tensorflow.keras import layers, models
matplotlib import pyplot as plt

Figure 3.4 - les bibliothéques utilisées dans l'architecture
- Bibliotheque Pandas pour la lecture des fichiers Excel

- Bibliotheque numpy pour effectuer des calculs numériques avec Python. Elle
introduit une gestion facilitée des tableaux de nombres.

- Bibliotheque keras permet d'interagir avec les algorithmes de réseaux de neurones
profonds et d'apprentissage automatique Congue pour permettre une
expérimentation rapide avec les réseaux de neurones profond

- Bibliotheque matptlotlib c’est une bibliotheque du langage de programmation

Python destinée a tracer et visualiser des données sous formes de graphiques

Le nombre de nceuds dans la couche d'entrée était égal aux points d'échantillonnage

des signaux ultrasoniques (320 échantillons)
2-5-2. Architecture du modele de CNN

Notre architecture a été décidée apres plusieurs essais et nous avons choisi I'architecture
qui donnait les meilleurs résultats. Cette architecture permet au réseau de se concentrer
sur les caractéristiques de bas niveau, qui sont ensuite assemblées en caractéristiques de
haut niveau. Le CNN est également capable d'apprendre un modéle a un endroit et de le
déterminer a un autre endroit. Ceci, en fait, est possible grace au méme partage des
parametres dans les filtres. Maxpooling dans le réseau neuronal est utilisée pour sous-
échantillonner I'entrée, ce qui permet de réduire la charge de calcul, améliorer la qualité

du réseau et d'éviter le surajustement. Cependant, cela augmente la complexité
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2-5-3. Les couches utilisées :

2 couches convolutionnelles, une couche de Maxpooling et une couche entierement

connectée et une couche de sortie

La taille du filtre dans la premiere couche a été maintenue a un niveau élevé (8 x 1) en

raison de sa bonne performance dans des conditions bruyantes

Afin de garder le réseau simple réseau, il n'y a pas eu de couche de mise en commun

entre la premiere et la seconde couche de convolution.

La couche de convolution et son effet a été approximé par un pas plus grand (2 x 1)
dans la deuxiéme couche de convolution. Car elle ne réduit pas les performances,

Cependant, cela réduit le nombre de couches.

La fonction d’activation utilisé dans les deux couches de convolutions été la fonction
Rectified Linear Unit (ReLU)

Fonction_ReLU(x) = max(x, 0)

Cette fonction permet d’effectuer un filtre sur nos données. Elle laisse passer les

valeurs positives (x > 0) dans les couches suivantes du réseau de neurones.

Une couche de Maxpooling a été appliguée avec une taille de filtre 2 x 1 et une taille

de pas 2 x 1 pour réduire la charge de calcule

Une couche de dropout de 0,25 a été placée aprés le Maxpooling pour réduire le

surajustement dans les réseaux de neurones. La technique évite des co-adaptations

complexes sur les données de I'échantillon d'entrainement.

Apres la couche de dropout, une couche entierement connectée avec 1200 nceuds et
une couche de sortie avec 3 nceuds.la fonction utilisé dans la couche de sortie c’est la
fonction Softmax, cette fonction a été utilisée pour convertir un score en probabilité
dans un contexte de classification multi-classe.Le nombre de nceuds dans la couche
entierement connectée a également été décidé apres plusieurs essais.il a été décidé
aprés plusieurs essais et nous avons choisi le nombre de nceuds qui donnait de

bonnes performances.

Nous avons choisir la fonction « sparse_caterogical_crossentropy » comme fonction

Loss a cause de son Utilisation comme fonction de perte pour les modéles de
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classification multi-classes ou il y a deux ou plusieurs étiquettes de sortie. L'étiquette
de sortie se voit attribuer une valeur d'encodage de catégorie a un coup sous la forme
de 0 et de 1. L'étiquette de sortie, si elle est présente sous forme d'entier, I'étiquette est

convertie en encodage catégorique a l'aide de keras.

e e e

L

y
y
y

model_2
inputs=[input], outputs=[y], name=
)]
model 2.summary ()
opt = Adam(lr = ©.88881)

model_2.compile(optimizer=opt, loss='s y smetrics ¥
history = model_2.fit(x_train,y_train,ep 8, (x_test, ,batch_: 2, verbose=1)

Figure 3.5 - 'algorithme de notre architecture

Model: "model2”

Layer (type) Output Shape Param #
input 2 (Inputlayer)  [(none, 320, )] ®
convld 2 (ConviD) (Mone, 4@, 32) 288
convld 3 (ConviD) (None, 4, 64) 32832
max_poolingld 1 (MaxPoolingl (Mone, 2, 64) g
dropout_2 (Dropout) (None, 2, 64) 5
flatten_ 1 (Flatten) (Mone, 128) a
dense 2 (Dense) (None, 12@@) 154888
dropout_3 (Dropout) (MNone, 128@) &
dense_3 (Dense) (None, 3) 3683

Total params: 191,523
Trainable params: 191,523
Mon-trainable params: @

Figure 3.6 - les parametres entrainés dans le modéle
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input_1: InputLayer

'

convld: ConvlD

'

convld 1: ConvlD

'

max_poolingld: MaxPooling1D

'

dropout: Dropout

'

flatten: Flatten

'

dense: Dense

'

dropout_1: Dropout

'

dense 1: Dense

Figure 3.7 - I'architecture du modéle CNN
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2-5-4. La Configuration d’apprentissage

Le batch size est le nombre de signaux d'entrainement utilisés dans une itération (Batch-
size= 64)

Epoch indique le nombre de passages de I'ensemble des données d'apprentissage que

l'algorithme d'apprentissage automatique a effectués (Epoch = 1200)

Optimazer : « Adam » c’est une extension de la descente de gradient stochastique et peut
étre utilisée a la place de la descente de gradient stochastique classique pour mettre a

jour les poids du réseau plus efficacement.

Learning Rate est un hyper parametre configurable utilisé dans I'apprentissage des

réseaux neuronaux qui a une petite valeur positive, souvent comprise entre 0,0 et 1,0.

Le taux d'apprentissage contréle la vitesse d'adaptation du modele au probleme.

2-6. Résultats d’apprentissage

a. Learning Rate = 0.001, epoch = 100

model accuracy

100 1 — train
098 | validation WW
1

096

094 1

092 1

dCCuracy

090 4

058 1

086

054 -

1] 20 40 B0 Al 100
gpoch

Figure 3.8 - la courbe de l'accuracy de l'architecture (Learning Rate = 0.001, epoch = 100)
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model loss

e TEIN

140 1 validation

120 1

100

loss

20 4 |"
II I.!I
D_ = L |, RN - | L

0 20 40 B0 ] 100
epoch

Figure 3.9 - la courbe du Loss de l'architecture(Learning Rate = 0.001, epoch = 100)

On remargue que dans le premier cas (Learning rate = 0.001, epoch = 100) le Learning
rate était trop élevé, ce qui a causé une convergence tres rapide du modele vers des

solutions sous-optimal.

b. Learning rate = 0.00001, epoch = 1200, FC = 600

model accuracy

10 1 — train

validation
0.9 4

(L8 1

0T -

aCCuracy

L& -

L5 -

04 A

03 -

I I 1 1
0 200 400 B0 BOO 1000 1200
epoch

Figure 3.10 - /a courbe de 'accuracy de l'architecture(Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC
= 600)
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model loss

12— frain
validation

0.3 4

loss

06

04 4

0z 4

00 4

0 200 400 BO0 8O0 1000 1200
epoch

Figure 3.11 - la courbe du Loss de l'architecture(Learning Rate = 0.00001, epoch =1200, FC =
600)

Evaluation

model 2.evaluate(x_test, y_test, batch_size=64, verbose=1)

] - 8s 3ms/step - loss: B.8228 - accuracy: ©.9926
[0.822786691784858784, 8.9925925731658936]

Figure 3.12 - '‘évaluation de l'architecture (Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC = 600)

Dans le deuxiéme cas, on remarque qu’avec un Learning rate inférieur de celui du premier
cas et un nombre de nceuds égal a 600 dans la couche fully-connected, I'architecture a

montré une bonne performance avec un Loss de 0.0228 et une accuracy de 0.9926

c. Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC = 1200.

model accuracy

10 9 — train —
validation

(=]
[¥=]
———

08 J
. |
B 07 (}
o
® 06 f

= =
= w

0 200 400 B0 BOO 1000 1200
epoch

Figure 3.13 - la courbe de 'accuracy de l'architecture(Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC
=1200)
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model loss

12 4

= {Tain
validation

10 A

03 1

06 1

loss

04

0.2

0.0 1

0 200 400 BO0 a0 1000 1200
epoch

Figure 3.14 - la courbe du Loss de l'architecture(Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC =
1200)

Evaluation

o model 2.evaluate(x_test, y test, batch_size=64, verbose=1)

] - @s Ams/step - loss: 8.8894 - accuracy: 8.9963
162865829468 ]

Figure 3.15 - [‘évaluation de l'architecture(Learning Rate = 0.00001, epoch = 1200, FC = 1200)

Dans le troisieme cas, on remarque qu’aprés 'augmentation du nombre de noeuds dans la
couche fully-connected, I'architecture a amélioré sa performance par rapport au deuxiéme

cas, avec un Loss inferieur 0.0094 et une accuracy plus élevé 0.9963

Remargque

La performance du CNN a été évaluée pour la base de données simulée en formant le
réseau sur celle des données d'entrainement, et en testant les performances du CNN sur

la base de données de test.
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3- Laphase de validation

3-1. Génération d’une base de données réelle

3-1-1. Présentation des pieces a contréler :

Figure 3.16 - Une piece en Aluminium avec les dimensions (25,8cm x 3,3cm x 2,6cm)

Figure 3.17 - Une piéce en Aluminium avec les dimensions (32,5cm x 7,7cm x 2,1cm)

Figure 3.18 - Une piéce en Acier avec les dimensions (19,8cm x 17,8cm x 3cm)
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Figure 3.19 - Une piece en Acier avec les dimensions (25,5cm x 9,9cm x 2,4cm)

Les 4 piéces représentent différents nombres de défauts (0 défaut, 1 défaut, 2 défauts).
Nous allons nous concentrer sur les Défauts Multiples a cause de leurs difficultés de
prédiction.

3-1-2. Matériel utilisé
a. Appareil a ultrasons multiéléments de type OmniScan MX

L’OmniScan MX est I'appareil a ultrasons multiéléments modulaire et portable d’Olympus
le plus apprécié a ce jour, comme en témoignent les milliers d’appareils utilisés partout

dans le monde. Il est le fruit de plus de dix années d’expérience et de leadership.

vV vy vwvvii «),

OLYMPUS

A A A A A A

Figure 3.20 - l'interface de 'OmniScan MX

L’OmniScan MX est un outil d'inspection et de contréle de défaut avec une grande
efficacité d’inspection. En effet, la grande rapidité des configurations, des cycles

d’inspection et de la génération de rapport garantit une performance exceptionnelle lors
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d’applications automatisées, en plus de s’adapter parfaitement a plus de dix modules a
ultrasons multiéléments et conventionnels. Cette plateforme évolutive, offre une vraie
performance de nouvelle génération.

Sans compter que cet appareil portable et modulaire réunit une fréquence d’acquisition

élevée.

C’est un appareil de recherche de défauts avec des puissantes capacités d’inspection
pour les applications manuelles et automatisées

Les utilités de ’'OmniScan MX :

e Larecherche et la détection des défauts présents dans les pieces
® Inspection des soudures d’équipements sous pression.

® |'inspection des piéces en matériau composite stratifié.

® Inspection des soudures de tubes de petit diametre.

® (Cartographie de la corrosion manuelle et semi-automatisée.

b. Le palpeur

Figure 3.21 —Palpeur A1l (Sonde 5 Mhz-32 éléments)
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Le palpeur Olympus Al1l fait partie des sondes a Ultrasons multiéléments classiques qui

ont des fréquences allant de 1 MHz a 17 MHz et sont équipées de 10 a 128 éléments.
Le A1l utilise la technologie piézocomposite pour tous les types d’'inspections
Les applications du palpeur A1l :
e Inspection automatisée ou manuelle de soudures d’une épaisseur de 6,35 mm a
38mm.
e Recherche et dimensionnement de défauts.

e Inspection des fissures et des défauts de soudure dans les pieces moulées, les

pieces forgées, les tuyaux, les tubes et les composants structurels usinés.

3-1-3. Mode opératoire

a. L’étalonnage

L’étalonnage de lI'ensemble appareillage et palpeur ultrasonore présente une grande

importance, dans la mesure ou I'on cherche a fournir des résultats de contréle pertinents.
b. La configuration de L’OmniScan Mx

Dans la configuration il faut sélectionner

e La nature de la piece a contrélée (Aluminium, Acier).
e |’épaisseur de la piéce.

e Le type du palpeur utilisé (Al1l).

e Le nombre d’échantillons (640 points).

e Le nombre d’éléments excités dans le palpeur.
c. Le contrble

Tout d’'abord nous avons mis un peu de gel sur la piéce pour assurer la bonne
transmission des ondes ultrasonores. Ensuite nous avons placé le palpeur au-dessus de
la partie qui contient des défauts et on a enregistré les échos apparents sur I'écran de

'OmniScan dans une clé USB afin de le traiter avec le logiciel TomoView
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Figure 3.23 - le contrble ultrasonore d’une piece a l'aide d’une unité d’inspection ultrasonores
multiéléments (L’'OmniScan MX)
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Logiciel Tomoview

Tomoview est un logiciel de conception, d’acquisition et de visualisation des signaux
ultrasonores exploitable sur PC. La flexibilité de configuration des paramétres ultrasons
permet d’afficher différents types de vues. Vous pouvez donc l'utiliser pour une grande

variété d’applications, aussi bien dans le domaine industriel que scientifique.

TomoView est congu pour étre compatible avec un grand nombre d’appareils a ultrasons
conventionnels ou multiéléments, de sorte quon peut sélectionner la configuration

d’acquisition de données qui convient le mieux a notre application.

De plus, ce logiciel nous permet de convertir la base de données acquise en un type de

données qu’on peut exploiter avec n'importe quel logiciel de traitement.

Echo d’un défaut a I'intérieur d’une piéce Le positionnement du défaut

2 o1 a2 o5 b o5 b& b7 b bo It X 2 s < 15 ¥ e s
=53 |3 02 I'T3 (T3 08 i 12 14 I3 ET] ® |
Balay o Index [ F Vit dhacau /s Mode Anabee

Figure 3.24- l'interface du logiciel TomoView

La base de données récupérée de TomoView a été traitée par le logiciel matlab pour
focaliser la zone des défauts et sélectionner le nombre d’échantillons (320 échantillons)

gue nous allons utiliser pour valider notre architecture
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Figure 3.25 - I'écho d'un signal sans défaut sur 640 points
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Figure 3.26 - I'écho d'un signal sans défaut sur 320 points
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L’écho de défaut
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Figure 3.27 - I'écho d'un signal avec 1 défaut sur 640 points
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Figure 3.28 — I'echo d'un signal avec 1 défaut sur 320 points
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L’écho du premier défaut L'écho du deuxiéme défaut

150 A\ ///
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Figure 3.29 — I’écho d'un signal avec 2 défauts sur 640 points

L’écho du deuxiéme défaut

L’écho du premier défaut 5 défauts
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Figure 3.30 - I'écho d'un signal avec 2 défauts sur 320 points
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3-2. Validation de I’architecture

Pour valider notre architecture, nous avons créé un code qui sert a prédire la classe des
signhaux acquis a partir du contrdle non destructif ultrasonore.

[13] model 2 = keras.models.load model( " /conten
output = model 2.predict(frame, batch_size=32,
out = np.argmax{output)
print{out)

===========================] - B85 185ms/step

Figure 3.31 - le code de prédiction de classe

Remarque :

L’objectif de cette fonction (prédiction) est de voir si le modéle est capable de prédire la
classe des signaux acquis par le contrle et faire la différence entre les défauts simples et

les défauts multiples.

Il ressort de ce code que le modéle a pu prédire la classe des signaux acquis avec un
pourcentage de 93%.Néaomoains, il reste toujours un pourcentage de 7% imputé a une
erreur de prédiction a cause de la différence entre la base de données réelle et la base de

données simulé

Le plus grand avantage de cette technique est 'économie du temps. Par ex, le temps
d’apprentissage de notre architecture était de 1200 secondes pendant que d’autres
techniques prennent des heures de traitement. Sachant que [I'environnement de

développement de cette technique est Open Source

3-3. Résumé d’alqgorithme

— Génération d’'une base de données simulée avec Matlab.
— Importation des bibliothéques utilisées par I'architecture.
— Importation de la base de données simulée.

— Normalisation des données de la base

— Construction d’'une architecture performante

— Entrainer et tester I'architecture avec la base de données simulée.
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— Valider l'architecture avec une base de données réelle (faire la prédiction de la

classe).

4- Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une nouvelle technique de classification des défauts
multiples avec les réseaux de neurone convolutifs. Tout d’abord, nous avons simulé une
base de données contenant des signaux ultrasonores bruités (bruit de structure), qui
représentent trois classes de défauts (0 défaut, 1 défaut, 2 défaut). Cette base de données
sera utilisée dans I'entrainement et le test du modéle que nous allons créer. Ensuite, nous
avons construit une architecture de réseau de neurones convolutif, celle-ci se repartie en
plusieurs types de couches avec différents parameétres. Afin d’aboutir a un taux
d’apprentissage élevé, des changements de parameétres ont été effectués jusqu’a ce que
nous soyons arrivés a un test_accuracy = 0.9963 et un test_loss = 0.0094. Lorsque nous
avons atteint ces valeurs, nous avons conclu que notre modéle a recu un meilleur
apprentissage. Enfin pour valider notre technique nous avons effectué un contrble
ultrasonore sur diverses pieces de différents matériaux et avons utilisé la base de
données acquise par le contrdle dans la prédiction du taux de réussite de notre modele
dans la classification des défauts multiples. Les résultats obtenus a la fin ont montré
I'efficacité de cette technique en classification, en temps d’apprentissage et en

environnement de développement.
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Conclusion générale

Le souci de tout le milieu industriel est le bon fonctionnement de ses machines en service
et d’évitement tout type d’accident. Pour cela la détection et la classification des défauts

sont importantes.

L’atteinte de ce but qui est I'objectif des grands laboratoires de recherche et de
développement en matiere de CND présente différentes difficultés dont la plus importante
est la classification des défauts multiples. La solution trouvée permet de se doter d’'un
moyen plus robuste et plus efficace dans la classification des défauts détectés par les

ultrasons

Pour répondre a cet objectif, nous avons développé un algorithme basé sur les réseaux de
neurones convolutif et d’autres méthodes intelligentes capable de détecter, de classifier
les défauts présents dans un écho et de faire la différence entre les défauts simples et les

défauts multiples.

Tout d’abord nous avons présenté d’une facon générale le contréle non destructif et ses

différentes méthodes en mettant I'accent sur les ultrasons

Ensuite nous avons expliqué lintelligence artificielle et ses différents domaines, le
machine Learning et ses utilités et le deep Learning, en se basant sur les réseaux de
neurones convolutif, ses différents composants, son principe de fonctionnement et sur les

différents paramétres utilisés dans notre architecture

Puis comme notre architecture a besoin d’'une grande quantité d’informations, nous avons
généré une base de donnés simulé avec Matlab contenant des signaux ultrasonores
bruités (bruit de structure), qui représentent trois classes de défauts (0 défaut, 1 défaut, 2
défaut) pour l'apprentissage de notre modéle. La démarche suivie s’est faite en trois
étapes. La premiére étape c’était de normaliser les données et d’associer une classe a
chaque type de défaut. Dans la deuxieme étape, nous avons entrainé, testé notre
architecture et avons vu les résultats obtenus. La troisieme étape consistait a varier les
paramétres  jusqu’a ce que nous ayons obtenu un test _accuracy = 0.9963 et un
test Loss = 0.0094. Enfin pour valider notre technique nous avons effectué un contréle
ultrasonore sur diverses pieces de différents matériaux et avons utilisé la base de
données acquise par le contrdle dans la prédiction du taux de réussite de notre modele

dans la classification des défauts multiples.
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Les résultats obtenus a la fin ont montré [l'efficacité de cette technique en temps

d’apprentissage et en environnement de développement.

Notre travail n"est que dans sa version initiale, on peut dire que ce travail reste ouvert pour

des travaux de comparaison et/ou d'hybridation avec d'autres méthodes de classification.
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Abstract

This work is part of the classification of multiple defects detected by ultrasonic non-
destructive testing using convolutional neural networks. This technique uses layers with
different parameters such as the number of hidden layers which corresponds to an ability
to handle non-linearity problems, the number of neurons per hidden layer. The maximum
number of iterations, the maximum tolerated error, the learning rate to process the
information. The training and the test of this architecture was carried out with a simulated
database and the validation with the acquired results of the ultrasonic control carried out.

The results obtained from this architecture showed the effectiveness of this technique in
the classification of multiple defects with (test_accuracy = 0.9963, test_loss = 0.0094 and
a percentage of 93% of successful prediction).

Keyword: ultrasound, control, probe, defects, propagation, neural networks, CNN,
convolution.

Résumé

Ce travail s’inscrit dans le cadre de la classification des défauts multiples détectés par le
contr6le non destructif ultrasonores en utilisant les réseaux de neurones convolutifs. Cette
technique utilise des couches avec différents parametres comme le nombre de couches
cachées qui correspond a une aptitude a traiter des probléemes de non-linéarité, le nombre
de neurones par couche cachée, le nombre maximum d’itérations, I'erreur maximum
tolérée, Le taux d’apprentissage pour traiter les informations. L’entrainement et le test de
cette architecture a été effectué avec une base de données simulée et la validation avec
les résultats acquis du contrdle ultrasonores effectué.

Les résultats obtenus de cette architecture ont montré I'efficacité de cette technique dans
la classification des défauts multiples avec (test_accuracy = 0.9963, test_loss = 0.0094 et
un pourcentage de 93% de réussite de prédiction)

Mot clé : ultrasons, contréle, palpeur, défauts, propagation, réseaux de neurones, CNN,
convolution.
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