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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE :

Les processus industriels et les pieawiduées sont devenus de plus en plus
complexes tout au long du siecle dernier. Les mtéséon destructifs (CND) employés de
nos jours en contréle industriel sont assez nombren fait, a chaque procédé de CND
correspondent des champs d’application spécifiquescontréle non destructif, derniere
étape du processus industriel, vise a controles ssmlommager la qualité des pieces, en
particulier mécanique. Le CND est devenu une nééesglustrielle, la défaillance de ces
pieces pouvant entrainer des conséquences plusoms mimportantes. Comme toutes les
techniques de contrdle non destructif, le contpaleultrasons permet, sans nuire a l'intégrité
d’une structure, de caractériser les défauts quhtient et de porter ainsi un jugement sur
I'acceptation des piéces réalisées. Cette méthede &re employée a différents stades du
développement de la structure considérée (faboicatnise en service, réparation). Elle ne
guantifie pas un défaut mais nécessite une congueravec un étalon. De plus, les limites et
les probabilités de détection sont variables skappareil, le matériau, la surface a inspecter
et 'opérateur. [1]

Les méthodes de contrdle non destru€i) sont fortement sollicitées et utilisées
dans le monde industriel et joue un réle fondamedas plusieurs domaines, notamment
dans I'habitat, afin de contréler la qualité d’wtaucture sans la détruire. L’'usage de ce type
de techniques est plus simple, de moindre codc@omiquement plus rentable : la rapidité
et la fiabilité des techniques employées sont abgst pour la réduction des colts de
maintenance et I'optimisation de la durée de vis idstallations. Nous proposons dans la
carde de ce theme, I'étude et I'élaboration d’'uptear de force logiciel a concevoir a partir
d'une base de données réelle déja élaborée et tasumesures d’ultrasons appliqués en
contréle de qualité des matériaux[2]. L'applicatest d’'un intérét particulier en contrble de
la construction, puisqu’il s’agit d’'un domaine Vjtat le contréle employé est non destructif
capable de caractériser un matériau sans I'endoemnag effet, un appareil de mesure a
ultrasons a été utilisé dans ce cadre et a perpoiethir des mesures de résistance mécanique
sur un type de matériau donné. Il est demandé cantsavail, que les mesures ultrasonores
prélevées de plusieurs points sur le matériau,datmainsi une base de données réelle, sont a
affiner en utilisant la technique d’analyse en cosgmtes principales(ACP), et a adapter au

niveau d’'un réseau de neurones artificiel (RNA)rsy@our sortie une estimation de la force
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appliqguée sur le matériau. Le réseau ainsi obtemad le capteur logiciel qu'on cherche a
élaborer. Une évaluation des performances de dewapst enfin sollicitée.

Ce mémoire est axé autour de quatre chapitresogtipsésentés comme suit :

Le premier chapitre est consacré a une eéjédérale sur le capteur de force et différent
type, et leur caractéristigue et les procédésndeure des forces, et on a présenté par
conséquent, les différents appareils et les dift&e jauges de contrainte et les capteurs

utilisés a cette fin.

Le deuxieme chapitre présentée les basgsiques de certaines techniques de contréle
non destructif du point de vue principe de conir@eantages et inconvénients de chaque
technique. Une partie du chapitre est consacr@etéchnique des ultrasons en décrivant les
différents types d’ondes générées par les transdisstles modes et méthodes de contrdle.
Par la suite, on étudie le phénoméne de propagdésrondes élastiques dans les matériaux
en définissant les équations qui lient les viteslgegropagation aux constantes élastiques.

Le troisieme chapitreonsisté a développer un capteur logiciel basdasunéthode
d'analyse en composantes principales (ACP) et weat® de neurones artificiel (RNA)
permettant de prédire la force de résistance, aurake des caractéristiques mesurées du
béton. Nous présentons la méthodologie utiliséa jpowonstruction du capteur logiciel a
base de réseaux de neurones. Nous décrivons ldemmd@rement dit ainsi que la méthode
utilisée pour l'apprentissage et la sélection dachitecture optimale du réseau et en
particulier le recours a 'ACP (analyse en comptssprincipales) pour la détermination des

entrées de ce capteur.

Le chapitre quatrieme nous présentedansimulation de la technique d'analyse
statistigue des données ACP utilisée pour la rémluaie dimension comme une étape
préliminaire pour I'extraction des parameétres d'éatdes capteurs logiciels. Et la mise en
ceuvre de la technique RNAs appliquée au controlgudété des matériaux de construction.
Une étude en simulation est réalisée pour validetvaluer ses performances en matiere

d’apprentissage et de taux de reconnaissance

Une conclusion générale donnera une syatls travail effectué, et résumera les
principaux résultats obtenus, ainsi que les pets@sc envisagées pour d’éventuelles

améliorations.
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Chapitre | Capteur de forcaletcontraint des matériaux

1. Introduction

Les capteurs physiques nous permettettadeire le geste instrumental en termes de
données. llIs utilisent des phénomenes physiquesneolia gravitation, I'"electromagnétisme,
la propagation des ondes, la génération ou la atimthudu courant électrique a travers des
matériaux ou des circuits électroniques. Un capseucaractérise par le type de grandeurs
physiques qu’il mesure mais aussi par la technelagi’il utilise, ses dimensions et sa
structure. D’autres considérations, comme le typeaatsion électrique qu’il délivre ou sa
réaction "a l'application d’'une tension, sont intpotes dans la réalisation d’'un instrument
mais sont plutdt de I'ordre technique que de laception. On peut globalement regrouper en
deux grandes familles les capteurs physiques, dellecapteurs de mouvement et celle des
capteurs de forces [3].

Ce chapitre est apporté une vue sur peeca de force et leur caractéristique et les
procédés de mesure des forces, et on a présentérnsgquent, les difféerents appareils et les

différentes jauges de contrainte et les capteilrsasta cette fin.

2. Définition d’un capteur

Un capteur est un organe de prélévemenfodmation qui élabore a partir d’'une
grandeur physique (information entrante) une agta@deur physique de nature différente (la
plus part du temps, électrique). Cette grandeymésentative de la grandeur prélevée, est

utilisable a des fins de mesure ou de commande. [4]

Grandeur a mesurer Sortie
déplacement, vitesse, Capteur tension, courant,
température.... impedance, ...

Figure I-1 Principe d’'un capteur

2.1. Qualité des capteurs

Nous allons maintenant aborder les problemes liés qualité et a l'utilisation en
continu de ces difféerents capteurs. En effet, mue le fonctionnement de I'ensemble d’'une

boucle de mesure soit correct, il est essentied’aesurer de la compatibilité de chacun des
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instruments de la boucle et en particulier du aapteinformation ainsi délivrée, doit étre la

plus représentative possible de la valeur vraipatameétre mesuré et étre tres fiable [5].

2.1.1. Paramétres du capteur

Comme beaucoup de composants ou ensergldegoniques, il existe un certain
nombre de parameétres électriques communs a touscdpteurs. lls caractérisent les
performances et donc leurs utilisations dans uir@mvement donné. [4]

a) Précision

La précision d’'un capteur est caractéripée l'incertitude absolue obtenue sur la
grandeur électrique obtenue a la sortie du capHle.s’exprime en fonction de la grandeur

physique mesurée.

b) Sensibilité

Ce parametre caractérise I'aptitude duerapa détecter la plus petite variation de la
grandeur a mesurer.
c) Etendue de mesure

Cette caractéristique donne la plageahetionnement du capteur pour la grandeur a

mesurer. Elle est souvent notée E.M.
d) Linéarité :

Un capteur est dit linéaire s’il présetd méme sensibilité sur toute I'étendue de sa

plage d’emploi.
e) Fidélité

Un capteur est dit fidele si le signalilqdélivre ne varie pas pour une série de mesures

concernant la méme valeur de la grandeur d’entrée.

2.1.2. Fiabilite

La fiabilité est définie comme la cap@adu capteur a fonctionner correctement, c’est-
a dire a fournir des données avec la précision recé® Elle dépend naturellement de la
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gualité de conception du matériel qui doit étreusib et avoir été entretenu conformément

aux spécifications du constructeur [6].

2.2. Domaines d'utilisation des capteurs

MECANIQUE ELECTRIQUE CLIMATIQUE DIVERS
indication de présence tension température rayoanem
déplacement linéaire courant humidité luminosité
déplacement angulaire puissance vent niveau agoest|
vitesse fréquence pluviométrie célérité acoustique
acceélération champ électrique ensoleillement charagnétique
force charge durée d'insolatior débit
pression durée de pluie couleur
couple salinité

Tableau I-1Différents domaines d'application des capteurs

3. Capteur de force

La notion de force peut regrouper plussequantités mesurables qui lui sont relatives.
On peut mesurer par exemple la force avec laqueletouche de clavier est enfoncée, et

dans ce cas la vitesse d’enfoncement peut étredémas comme équivalente [3].

Figure I-2: Capteur de pression de type résistance variabigsibke "a la pression, FSR (Force
Sensor Resistance)

La mesure de la déformation d’'un matérigzqelectriqgue ou piézo-résistif est aussi en
guelque sorte la mesure d’'une force appliquée @i-celLa mesure d’'une flexion, comme
elle peut se faire par exemple dans le cadre dagture du mouvement des doigts avec un

gant équipé de capteurs correspond a une déformdfin capteur qui peut étre une
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piézorésistance ou une fibre optique par exempdetyfe de capteur a été utilisé dans deux

des réalisations décrites en deuxiéme partie [5].

le— 4y —— |

X
= 1 S
Y

070" thk
i

Figure I-3 : Capteur de flexion de type résistance variable

4. Conception de nouveaux capteurs

La conception de ce nouveau systeme daitgisincipalement a apporter une solution a
une question essentielle : quels types de captevsns-nous utiliser pour mesurer les

efforts ?

4.1. Choix du procédé de mesure des forces

Il existait de nombreux moyens de mesurer une fdecpression [7] :

- les capteurs piézo-électriquesCeux ci utilisaient la propriété qu’ont certainatériaux de
produire une charge proportionnelle a la contraguiieleur était appliquée (et inversement de

se déformer en fonction du champ électrique).

- les capteurs de force par extensométrie (a jaugeke contraintes) :ils reposaient sur
I'effet d’une pression sur les caractéristiquesnd’'uésistance, appelée jauge de contrainte,
soumise a la méme déformation que le matériauesurel elle était collée. La variation de la
géométrie de la jauge se traduisait par une vanale sa résistivité permettant d’identifier
'amplitude de la contrainte.

- Les films en polymeére Figure 1-4) de type « capacitif » :ils indiquaient une variation de
tension proportionnelle a la force qui leunigtappliquée. Leur faible épaisseur (de 0,15
a 1 mm) autorisait la réalisation des semellesgmatométriques.
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Figure I-4 : Capteur de pression avec film polymére FSR dagetstinterlink). Diamétre 15 mm,
épaisseur 1 mm.

- Les capteurs de force tri axiaux:ces capteurs réalisés a partir d’'un copolymereeig

(PVDF-TrFE) étaient capables de mesurer les fasaasnt les trois axes de I'espace.

5. Capteur piézo-électrique

Figure I-5 : Capteur piézoélectrique

En raison de la haute impédance des matepiezoelectriques=(gure I. 5), leur emploi
comme capteurs implique la proximité de I'amplifear, dont I'impédance d’entrée doit
évidemment étre tres grande, afin de limiter lilefhce des cables de liaison. La tendance est
d’ailleurs de plus en plus a l'intégration de I&®nique dans le boitier. On note que cette
obligation de proximité induit un effet pervers. &ifet I'effet piézoélectrique est peu sensible
a la température et de ce fait une jauge piézaoiaet peut étre a priori utilisée France des
températures relativement élevées puisque les @iam utilisées ont généralement une
stabilité chimiqgue France des températures tresvééte Cependant, la présence de
I'électronique, du fait de la limitation du siliciua 200°C environ, a proximité immeédiate de

la membrane réduit quasi a néant cet avantageag¢sucs pi€zoélectriques [5].

6. Capteur de force par extensometre
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6.1. Rappel des principes de I'extensomeétre

Le capteur de force a jauges extensométriqueoagiasé essentiellement [7] :
- d’un corps d’épreuve déformable (un anneau, datrs gas)
- d’une ou plusieurs jauges de déformation colléesalui-ci.

- d’un pont d’extensometres enregistrant la déforomatie cette jauge.

Le terme déformable signifie que sous unatrainte de pression (ici, le pied du
marcheur) le corps d’épreuve se déforme de fagastiglie, c’est-a-dire que celui-ci reprend

sa forme initiale a la cessation de la contraigteampression.

6.1.1. Les jauges de déformation
Une jauge était composée d’'un fil conductees fin ou d’'une trame métallique, collé
sur une feuille trés mince, afin de mesurer unerdddtion via la variation de longueur du fil

ou de la trame métallique [7].

Il existait plusieurs types de jauges de défornmatio fonction de:

- I'environnement (température, allongement maximaimbre de cycles).

- les conditions de mise en ceuvre (commodités degmkt cablage).

- la nature physique de la structure (coefficientlidegation de la structure).

- la nature géométrique de la structure (dimensiboawses de contraintes).

- linstrumentation (matériel a utiliser pour le cdammhnement, I'amplification,

'acquisition des données).

6.1.2. Le pont d’extensometre

Le pont d’extensometre était un ponVdeeatstone a haute sensibilité dont certaines
des quatre résistances ont été remplacées paautpssjde déformation. L'une des branches
était soumise a une tension d’entrée (Ve) et Isidende sortie (Vs) était mesurée. La
résistance de chacune des jauges variait en fondéda déformation du matériel étudié et

créait ainsi le déséquilibre du pont. Il était algrossible de mettre en évidence leurs
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variations de résistance et donc de déduire I'gboment du matériau résultant d’'une force

appliquée sur celui-ci [7].

Ce pont pouvait étre monté en quart, eni @enen pont complet. Le montage dépendait

du nombre de jauges de mesure utilisé.
Pour ce capteur nous avions choisi de n’utiliséummgl jauge montée en quart de pont. Cette

jauge était collée sur la face externe de I'anneau.

Le montage en quart de pont de Wheatstone pertedtanesurer la déformatiopri/m) de

la jauge donc de I'anneau dans le sens longitudinal

Figure 1-6: Le pont d’extensometre

g, . Déformation réelle

g; . Déformation mesurée

e Enm/m

V. Tension d’entrée en volt
V; Tension de sortie en volt

7. Jauge de contrainte

La jauge est un capteur passif tradujsamvariation de résistance électrique, sa propre
déformation qui est en principe égale a celle desttacture a I'endroit ou il est colle.
Pratiguement, son allongement est habituellemsnitdia environ 3%. En général, une jauge

est constituée d’une grille formée par un conduatelle sur un support isolant.

1 Rk ah adhési o B e

g 5 Surface dapplivation

Figure I-7 : Jauge juste avant son collage sur la structure
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Le conducteur est soit d’origine métallique, soiwvdes alliages a base de nickel, soit c’est
un semi-conducteur. Le nombre de brin de la gdiféére selon le type du conducteur. Il
varie entre 10 et 20 pour un conducteur métalliguest égal a 1 pour les jauges semi-

conductricesKigure 1-8).

Figure 1-8: Jauge a fil métallique et jauge semi-conductrice

Le support isolant est en papier ou, le plus saemplastique. C’est ce support qui est colle
sur la piece dont on veut connaitre les déformatetnc’est lui qui transmet les déformations
au circuit métalligue. On concgoit que, pour trangreeavec fidélité les déformations, le
support doit avoir des caractéristiques bien paréices (bonne aptitude au collage,
coefficient de dilatation pas trop important afiréuviter un décollage de la jauge par
cisaillement, I'adhérence ou faculté du support mrivoir étre bien colle au circuit
meétallique...) [8]. On peut encore différencier jagges métalliques par la réalisation de la
grille. En effet, il existe des jauges dites &fild’autres dites a trame pelliculaire comme elle
est montrée dans l&igure 1-9). C’est les plus fréquentes. Elles sont réalissaden les
procédes de fabrication des circuits imprimes.

Figure 1-9 : Jauge a fil et jauge a trame pelliculaire

La résistance électrique d’un fil conducteur esinik par la loi de Pouillet qui est le produit
scalaire de la résistivité du matériau par la leuyudu fil d'une section du fil :

10
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7.1. Structure d’'une jauge

Afin d’étudier l'influence des différents paramétrsur le seuil de détection, on
suppose une jauge déposée a la surface de la pgmeeuve, formant une boucle. Les
dimensions des jauges sont cependant différentésnetion des cas étudiés. Ainsi, pour les

structures soumises a une contrainte normale, ppose que la jauge recouvre toute la
largeur de la poutre (entrefer nul impliquawtw/2 Figure 1-10 .a) alors que pour les jauges
soumises a une force tangentielle, la jauge neuxegeaue la moitié de la surface de la poutre
(Wj=w/4 — figure 46.b). Par ailleurs, la longueur totaéela jauge est deA2 c’est-a-dire que

I'on néglige le morceau permettant de relier lesxderins de la jauge [8].

(a) (b)

Figure I-10 : Vue schématique des jauges en forme de bouclgalgge déposée sur la largeur de la
poutre pour la détection normale, (b) jauge dépaaéda demi-largeur pour la détection tangentielle

7.2. Mesure de contraintes

7.2.1. Sensibilité

La sensibilité est définie comme étant la variatien’information de sortie d’un capteur,
en fonction de la variation de la grandeur a mesWeur le cas d’'un capteur de force a
détectionpiézorésistive, la variation de résistance est reliée a la déition relative de la

jauge par :

11
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Avec K le facteur de jauge et la déformation relative, en considérant seuleniest
composantes longitudinales. Le facteur de jaugeerpu matériau utilisé ainsi que du

dopage comme le montre P.J. French [5].

7.2.2. Seuil de détection

La seconde caractéristique importante pour un oam@st le niveau minimal détectable
de la grandeur mesurée. La force minimale que peat détecter est ainsi appelée seuil de
détection. Cette grandeur est définie en identifimsource de limitation des performances du
capteur qui, en général, est le bruit. Dans na@ge ke bruit mécanique (lié a la résonance de
la structure) et le bruit électrique (thermiquehtsies deux principales sources de bruit. Afin
de déterminer le seuil de détection, il convienit ifabord de préciser la chaine de mesure.
On considere ici la jauge piézorésistive insérédesda montage électrique qui transforme la

variation de résistance en variation de tensiernpont de WheatstonEigure 1-11). [9]

<.

1

ref 'f-'fx
‘ — +
V
)

Zis

oLt

1 b

i

Ground

Figure 1-11 : Schéma du pont de Wheatstone pour la détectimariion d'impédance.

Les conditions d’équilibre du pont faute si les impédanc&® etZ4, etZ1 etZ3 sont
identiques deux a deux, alors la tension difféedietide sortievout sera nulle. Si une des
impédances varie, le pont est désequilibré etsid@VVoutne sera plus nulle. En pratique, on
prend généralement la méme valeur pour les quafpédances, afin d’obtenir un maximum

de dynamique\(out+ etVout-valent alorsvref/2).

12
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En placant la piézorésistance a lagptie I'impédanc&2 par exempleon peut donc
détecter la variation de résistance due a la défttom de la jauge. La tension de sortie du
pont de Wheatstone vaut alors [9] :

AR

Voue = —
out 4R

Viof woveomeeesire s (1.3)

La plus petite tension mesurable correspanda niveau de bruitout = Vbruit) et en

notante = F x y. On peut alors définir le seuil de détection conétat :

4 Vpruit
Vref ky

Fmin = (|.4)

7.3. Différents types de jauges

On va donner un apercu sur les types dgefm utilisées en analyse des contraintes.
Chague type correspond bien évidemment a une afiplicparticuliere.

7.3.1. Les jauges simples

Ce type est utilise pour la mesure desrd&étons en vue du calcul des contraintes.

Elles ont des formes classiques avec une grill@angalaire.

I finf

Figure 1-12 : Jauge simple

ey

7.3.2. Les minis et micro jauges

Les minis, micro jauges (vdfigure 1-13) sont utiles aux points de concentration de

contraintes. Certaines ont des dimensions de Boddr0.2 mm. (Chainette de jauges).

E/Jauge!_E— ﬁ i

Figure I-13: Mini, micro jauge

13
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7.3.3. Rosettes

Ce sont des associations de jauges fsudresn support unique et dont les directions des
brins font entre elles des angles parfaitemenindefElles sont utilisées quand on souhaite
connaitre simultanément les déformations dans gusidirections. Lorsque les directions
principales des déformations sont inconnues, ilt fpaur les déterminer mesurer les
déformations dans trois directions : on emploierpmla des rosettes de 3 jauges a 120°;
lorsque 1'une des directions principales est présupmobable, on utilise des rosettes a 45°, la
jauge centrale étant alignée avec cette directien.rosettes a deux jauges perpendiculaires
sont utilisées quand on connait les directionsgpales de déformation. D’autres rosettes a

deux jauges sont adaptées a la mesure des défonsde torsion [5].

Figure I-14 : Rosette de jauges

7.3.4. Les jauges des contraintes résiduelles

On colle la jauge, puis on la perce d'un teoli endroit indique sur la jauge, puis on

mesure les contraintes induites par des jaugesuedies Figure 1-15) [5].

- . |

'::? e

Figure I-15Jauge de contrainte résiduelle

7.3.5. Les jauges longues

On utilise les jauges longues dansHagufe 1-16) pour mesurer la moyenne d’une
déformation intégrée sur une certaine longueur,epample sur des matériaux hétérogenes,
tel le béton [5].

14
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Figure 1-16 : Jauge longue

7.4. Circuit de détection amélioré et jauge a deusrins

Comme il a été précisé précédemment, tiitide détection en pont de Wheatstone est
basé sur la dissymétrie engendrée par variationeddes résistances. Par ailleurs, seulement
la moitié de la poutre était jusque-la mise a ébation pour détecter les déformations. En
déposant un second brin actif constituant une skxgauge sur la deuxieme moitié de la
poutre, et en implémentant le circuit de détectiela maniere suivant€iure 1-17), on peut

doubler la sensibilité du capteur [9].

Vref

=
o,

>m

Plan de fibre neutre

(a) (b)

Figure I-17 : Vue de dessus d’'une jauge a deux brins actifsséépa la surface de la poutre (a),
implémentée au sein du pont de Wheatstone (b).

En effet, lors d’'une déformation, de taufe d’épreuve, les résistances électriques des
brins R1 et R3 vont varier me maniere égale mais opposee, diff@rence de potentiels
électrigues a I'entrée de I'amplificateur va vadeux fois plus que s'il n’y avait qu’une seule
jauge. La sensibilité est donc doublée et le samildétection divisé par deux puisque les
eéquations 1I(5) et (.6) relatives a la tension de sortie du pont et aotaef minimale

détectable sont alors [9] :

AR

Vout =£Vref e e e eee e e e (D)
_ 2 Vpruit

me——vref—ky ettt (1.6)
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8. Conclusion

Nous avons passé en revue le capteur de rdifférents types de mesure du force et
leur caractéristique et les procedés de mesuréodsss, et on a présenté par conséquent, les
différents appareils et les différentes jauges a@rainte. La majeure partie des nouvelles
capteurs de force disponibles dans le marché pomekure du force est basée sur le principe
de détection de type jauge de contrainte et de pygmorésistif vu la compatibilité de cette

structure.

Un certain nombre de techniques existe et chacugeepte certains avantages et
inconvénients. Il n’est pas question ici d’étallire liste exhaustive des techniques utilisées
dans le domaine du contréle non destructif (CNDaistde donner un apercu global des

techniques les plus répandues industriellement.
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Chapitre 11 Contréle ndestructif a base d’ultrasons

1. Introduction

Comme toutes les techniques de contra destructif, depuis une vingtaine
d’années, les méthodes ultrasonores ont montre dffizacité dans la caractérisation de
différentes propriétés macroscopiques de matéawans la détection de défauts [10]. Les
tests par ultrasons représentent environ le tiessedsais non destructifs de matériaux ou de
structures en tout genre, et dans des secteurplidapons trés diversifiés (Aéronautique,
industries des transports, de I'énergie, GénielGitt...). Parmi ces tests, on peut distinguer
les contrdles non destructifs (CND). lls concernkntdétection, la localisation voire la
résistance et le dimensionnement d'inhomogénéitgques, fissures, délaminages, etc...)
pouvant constituer des défauts préjudiciables @, gelon certains critéres d’acceptabilité et
de tolérance aux dommages. [11]

La caractérisation des bétons par pratay d’'ondes ultrasonores est une voie usuelle
pour évaluer la résistance potentielle d’'un ouvragdilisation de techniques éprouvées telle
gue la transmission, le pulse écho ou les ondesidaces permettent de repérer des zones a
faibles caractéristiques mécaniques, voire a detedatrésistancees structuresDe fait, la
plupart des méthodes de CND nécessitent une bammaissance de la physique du matériau
et de son endommagement pour détecter et caractiassdéfauts, la connaissance fine de la
propagation des ondes dans le béton et les avantagelle pourra apporter sur le point de
vue théorique deviennent essentiels pour envisdggrcontroles sur site et faire des choix de
procédures ou de parameétres de controle. [12]

Ce chapitre présente les bases physiquesedaines techniques de contrdle non
destructif du point de vue principe de contrdoleardages et inconvénients de chaque
technique. Une grande partie du chapitre est codsaa la technique des ultrasons en
décrivant les différents types d’ondes généréedgsatransducteurs, les modes et méthodes
de contréle. Par la suite, on étudie le phénomengrapagation des ondes élastiques dans les
matériaux en définissant les équations qui lieatVigesses de propagation aux constantes

élastiques.

2. Le contrble non destructif

2.1. Les objectifs du CND
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Le contréle non destructif a pour objecomme son nom lindique, de contrdler

I'état des pieces industrielles sans pour autaetlga examens correspondants ne puissent

nuire a leur utilisation future. Ceci peut corrasgie a un type de contrdle : il s’agit en

général de défauts, qui peuvent étre par exempdiskures, des inclusions, des porosités,

des effets de la corrosion ou de la fatigue mécemiGette procédure de contrble se produit

souvent plusieurs fois au cours de la vie dunegiét doit satisfaire au mieux les criteres

suivants [1]:

la rapidité d’exécution
Il faut que le contr6le soit rapide pour qu’il n@tgas trop pénalisant a la fois en
termes d’'immobilisation physique de chaque piéaasraussi au niveau des codts que
sont le temps de travail de la main-d’ceuvre odrkas de fonctionnement de l'usine.
le colt
Le contrle qualité représente sur les pieces cexaplun colt non négligeable
et qui doit étre minimisé dans la mesure du possibl
la reproductibilité
La mesure ne doit pas souffrir des circonstancésriexwres : une méme piece
contr6lée plusieurs fois doit toujours donner lemaé&ésultat.
la fiabilité
Le contrdle doit remplir son cahier des chargepaetexemple détecter tous les
défauts qu’il est censé étre capable de déteatedépendamment des conditions
d’inspection.
la sensibilité
La sensibilité est le rapport des variations dadsure et du mesurande. Plus la
sensibilité est grande, plus les petites variatidns mesurande sont détectables,
comme par exemple les défauts de faibles dimensions
la résolution
La résolution est la plus petite variation de sigmauvant étre détecte, par
exemple la dimension du plus petit défaut. Usuedieimest défini le pouvoir de
résolution, ici la dimension du plus petit défaidilMle. Le pouvoir de résolution est
fort si cette dimension est petite.
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Parmi ces six criteres, il est naturel de penser lgurapidité, la reproductibilité et la
sensibilité sont respectivement fortement liéesait, a la fiabilité et a la résolution. Il est
trés souvent nécessaire de consentir a des conmgpemntne les trois groupes ainsi définis.

2.2. Les différentes techniques du CND

Les techniques de CND sont nombreuses, Citonseadtéxemple [4]:

* L’examen visuel.

* Leressuage.

* La magnétoscopie.
* Les ultrasons.

* Laradiographie.

* Lathermographie

¢ Les courants de Foucault.

Le contrdle non destructif permet de caractériggat! d'intégrité des structures industrielles,
sans les dégrader, soit au cours de la produdismnp(éces qui sortent des fonderies ne sont
jamais exemptes de défaut), soit en cours d'uidisa(apparition de défaut). Il faut donc

déterminer, a la casse et de facon empirique, ejtlle de défaut est acceptable et ensuite
pouvoir les détecter, sans casser la piece etniplager si besoin, ces techniques sont trés

utilisée dans :

* L'industrie automobile (contrdle des blocs moteurs)
* L'industrie navale (contrble des coques des bajeaux

» L'aéronautique (poutres, ailes d'avion)

2.3. Principes généraux

Quelgue soit la technique adoptée, on psutésenter la mise en ceuvre d'un systéme
CND selon le synoptique de Igigure 11-1).
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Systeme de controle non Systéme d’adaptation
destructif récupération de
I’information

Piéce a controler

Interprétation des
informations

Quelle que soit la nature de la cible (piéce aetgstnagnétique ou amagnétique, elle se

Figure 1l-1 : Schéma synoptique de CND

caractérise par un ensemble de paramétres,(R), que I'on va chercher a estimer afin de
formuler un diagnostic d'intégrite.

Le systeme de contrble non destructif représentetelzhnique (ressuage, ultrason,
magnétoscopie, contrdle par courants de Foucayltutilisée pour déterminer I'état de la
cible, Le systeme d’adaptation et récupération’ideotmation est un systéme d'acquisition,
dont le rble est de concrétiser les résultats diréte. Les moyens utilisés dans cette étape
difféerent suivant le type de procédé utilisé, orutp&rouver une impédance meétre, un

microscope, un cameéscope ou l'ceil nu. [4]

3. Contréle par ultrasons

3.1. Historique

Un peu plus d'un siecle s'est écoulé ddpaipremieres expériences sur les ultrasons par
le scientifique britannique F. Galton en 18&3elui-ci, grace a son sifflet, produisit des
vibrations juste au-dessus des fréquencesblasdi Pendant trente ans les ultrasons
resteront une curiosité assez mal connue dontn'imaginait pas d'autres applications
que le sifflet & chien. L'intérét pour ces vibrata été éveillé par la catastrophe du Titanic
en avril 1912. A cette occasion, L. F. Ritls@n entrevoit la possibilité d'utiliser une
méthode d'écho ultrasonore pour la détectimbstacles immergés comme les icebergs,
les épaves, récifs et autres écueils océanidlette idée prend corps durant la Premiére
Guerre mondiale pour le repérage des sous-marinen@s et un systéeme de détection
rudimentaire mais opérationnel, est mis au p@at P. Langevin, utilisant le phénomeéne

de la piézoélectricité. C'est l'ancétre duasofSound Navigation and Ranging), équivalent
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au radar (Radio Detecting and Ranging) pour lesadéments en mer. Les ultrasons se
développerent par la suite en bénéficiant gesgrés paralléles de ['électronique. En
1925, grace a Pierce, les ultrasons atteignenfrélgsences de quelques mégahertz. Puis en
1932, les équipes de Debye et Sears, d'une paraes et Biquard, d'autre part, travaillant
indépendamment l'une de l'autre, réalisent les igres expériences de diffraction de la
lumiére par les ultrasons et vérifient les pré@nsithéoriques de L. Brillouin faites en 1922.
La propagation des ultrasons, d'abord limitéx dluides, s'étend ensuite aux solides.
L'utilisation des ultrasons pour la détectitas défauts d’homogénéité dans les matériaux
denses remonte aux travaux de Sokolov en 1934paqient étre considérés comme les
premiers pas en controle non destructif (CND)DT Non Destructive Testing). Ces
techniques se développeront beaucoup aprédetmiére guerre dans les domaines de
I'industrie, des services et de la médecine. Deasains de trés hautes fréquences (on peut en
produire jusqu'a 100 GHz) peuvent étre excigésl'heure actuelle. Leur utilisation
concerne la recherche physique de base ewerd@galement son application dans les
télécommunications et les techniques moderaesktulateur[13], [14], [17]

3.2. Définition

Les ultrasons sont des vibrations mécaniques (oadesstiques sinusoidales) qui se
propagent dans tout support matériel (solide, digwiu gaz) présentant une certaine élasticité.
lls correspondent a des fréquences oscillatoirpérgeures a la limite d’audibilité de I'oreille
humaine et s’étendant dans une large gamme a&ib kHz a plus de 100 MHz. L’'onde
ultrasonore subit plusieurs phénomenes tels quéflaxion, la réfraction, la diffusion et
l'interférence. Elle est caractérisée par sa longukonde, c'est-a-dire la distance parcourue
par I'onde pendant une période. Une onde ultragoseipropageant dans un milieu déterminé
peut aussi étre caractérisée d’'une part par seatéglfautre part par la perte d’énergie qu’elle
subit par unité de longueur de milieu traverséstezedire par un coefficient d’absorption.
[16]

3.3. Principe
Le son est émis par des corps animés d'un mouvewitanatoire et se propage sous

forme d'ondes mécaniques susceptibles de subnéflegions (échos), des réfractions, et des

interférences. Le son n'est pas transmis par lee,vicbntrairement aux rayonnements

21



Chapitre 11 Contréle ndestructif a base d’ultrasons

électromagnétiques, il se propage dans tout miledériel : fluide, solide homogéne ou
inhomogeéne, isotrope ou anisotrope. Les moléculeEsatomes du milieu traversé par le son
subissent des phénomenes de compression et dactaméfsuccessifs et transmettent ces
perturbations aux atomes et molécules voisins. de st audible dans une gamme de
fréequence comprise entre 40 Hz et 16 kHz, variablen les individus, intervalle qui diminue
avec leur &ge. En deca, on a affaire aux infrasbas-dela c est le domaine des ultrasons que
nous décrirons ici (voiFigure 11-2). Les ultrasons possedent toutes les propriétéérgkes

des ondes acoustiques (champ de pressioil3]).

16 Hz 16.10° Hz 107 Hz

__L_
i
|
|
i
I
¢

Infrasons | Sons audibles Ukrasons Hypersons

I
puissance .| diagnostic
I

Figure lI-2Domaines de fréquence des sons

3.4. Avantages Inconvénients

a) Avantages
» Détection précise de la position des défauts damslume de la piece.
e Grande sensibilité surtout pour les défauts plansectement orientés.
» Souplesse dutilisation (Utilisation sur chantieussi bien qu’en contrble

automatise).

b) Inconvénients
* Neécessité d'utiliser un milieu de couplage entrpdipeur et la piece. Interprétation
de la nature des défauts et de leur dimension alélinécessitant un personnel
gualifié.
» Mise en ceuvre difficile sur certains matériaux ({legrar exemple).
» Sensibilité fortement fonction de I'orientation défaut vis a vis de la direction

principale du faisceau acoustique. [17]
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3.5. Physique des ultrasons

Les ondes ultrasonores, concentrées sous formeaidee&ux vont interagir avec la
matiere qu'elles traversent. L amplitude de ceesmiégcroit au cours de la propagation car les
liaisons entre atomes ou entre molécules ne somtppaement élastiques. Il se produit

plusieurs phénomenes qui aboutissent a leur atiénua

* Une absorption dans les milieux homogénes, lor$qurale ultrasonore se propage

elle cede une partie de son énergie au milieu.

* Des reflexions, réfractions et diffusions aux clangnts de milieux (interface

acoustique). [17]

3.5.1. Propagation des ultrasons dans un milieu soé

La propagation d'ultrasons dans les milisakdes, dépendamment de la puissance du
transducteur, peut produire un échauffement owibration. Dans les solides cependant, non
seulement les forces de compression sont transmisEs aussi les forces de cisaillement.
C'est pourquoi, en plus des ondes longitudinales, ahdes transversales et des ondes de
torsion peuvent se propager. La nature des ondstaetes dans un milieu dépend beaucoup
de la forme et des dimensions de ce milieu. [18]

3.5.2. Différents types d’ondes

a) Onde longitudinale ou onde de compression

Si on s'intéresse a un solide de dimensiare,fles ondes longitudinales ou de
compressions sont caractérisées par le fait quiréation de la vibration des particules est
parallele a la direction de propagation de l'onelequ'illustrée a I&igure 11-3. La vitesse des
ondes longitudinales est donnée par la formulessiés [18]:
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OuEvest le module de Young é. m~2s~! etp la densité du milieu ekg. m™3.

Sens de vibration
\
—
Sens de propagation
- de 'onde
—) ——

Figure 11-3 Propagation des ondes longitudinales dans un solide

b) Ondes transversales ou onde de cisaillement

Par opposition, on peut distinguer les ondassversales ou de cisaillement, lorsque la
direction de vibration des particules est perpandice a la direction de propagation de

I'onde, comme illustré a Eigure II-4. La vitesse des ondes transversales est donn¢kgpar

- usest le module d'élasticité transverse.

PuisqueEy =2 i, (I+ v), avecv est le coefficient de Poisson, I'équatii3 peut s'écrire

comme Suit :
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Sens de vibration

Sens de propagation
I - de 'onde

Figure lI-4 : Propagation des ondes transversales dans un solide

Enfin, en plus des ondes longitudinales et trarsates, des ondes de surface (ou de Rayleigh)
peuvent se propager sous certaines conditionentgde la surface d'un solide sans pénétrer
dans le volume. De telles ondes sont une combinaieo déplacements longitudinaux et

transversaux. La vitesse est donnée par I'expressiessous [18]:

0,87+1,12v ,us
Vg = [ (i (114
s Tto ’ (I1.4)

c) Ondes de surfaces ou Rayleigh

A la surface des corps solides se propgades ondes de surface qui sont des ondes
composites constituées a la fois par des dépladsrt@mgitudinaux et transversaux, déphasés
den/2. [19]

d) Ondes de plaques ou ondes de Lamb
Lorsque le milieu est limité par deux plaparalleles d'épaisseur de l'ordre de la
longueur d’'onde, on obtient les ondes de Lamb, aredes peuvent étre symétriques ou

antisymétriquesHigure 11-5). [19]

* Une onde quasi-longitudinale

* Une onde quasi-transversale
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VAN NN

% <~ Y
pal N\ N N AN
\/ \/ NS N
Symeétrique (S) antisymeétre (A)

Figure II-5: Onde de Lamb.

3.5.3. Réflexion et réfraction de I'onde ultrasoncz

Lors du passage d'une onde ultrasonoravars une interface séparant deux milieux de
caractéristiques acoustiques différentes, unegdei I'onde incidente est réfléchie et une
autre est réfractée. L'énergie contenue dans |'o@idactée est égale a I'énergie de I'onde
incidente diminuée de celle contenue dans l'onfiéctée. Le mécanisme de réflexion d'une
onde ultrasonore est un point important dans [&tlelpropagation d'ondes ultrasonores dans
un milieu.

Soit une onde acoustique qui arrive, auecangle d'incidencei par rapport a la
verticale, l'interface séparant les milieux 1 etePgu'illustrée a laRigure 11.6). Cette derniere
donne naissance a linterface, a une onde réflathime onde transmise. Les directions de
propagation de ces ondes font respectivement dgssain et6t, avec la normale a l'interface
[20].

Incidente\ g 6, Réfléchie
Milieu 1

Milieu 2

Transmise

|
i
i
I
I
I

Figure 11.6 :Réflexion des ultrasons a une interface
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3.5.4. Vitesse de propagation des ultrasons

On démontre par la théorie des milieux élastiques lgs vitesses de propagations des
ondes ultrasonores longitudinalesL)\Vtransversale (¥ et de Rayleigh (¥), en m/s, sont

liées aux caractéristiques du matériau par letioakasuivantes :

Avec :

* E: module de Young (Pa).
» v: Coefficient de poisson (sans dimension)

e p: Masse volumiqueKg / m?)

Le tableau 1.1 donne quelques exemples des egesmyenney. et vVt pour les matériaux
couramment utilisés. Il s’agit de valeurs moyennes: les parametres élastiques des
matériaux dépendent de ['état physique et chimiguécis de ceux—ci (analyse et

microstructure pour les métaux, par exemp|el]
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Vitesse et Impédance Acoustique (valeursayennes arrondies)

Matériau p (Kg/m3) Vi (m/s) Vr (m/s)
Aciers 7.8 5900 3250
Fonte 3,2 4600 2150
Aluminium 2,7 6300 3100
cuivre 8,9 4700 2250
plexiglas 1,2 2700 1100
verre 2,5 5650 4400
huile 0,8 1500

eau 1,0 1450

glycérine 1.3 1900

Tableau I1.1 : Représentation de la vitesse et I'impédance acquesti
3.5.5. Génération et détection de I'énergie ultrasugue

La production d’énergie dans la plupart agglications industrielles des ultrasons repose
sur les transducteurs électriques. Transducteuteetgrme généralement employé pour un
systeme qui transforme une forme d'énergie en afdrme d’énergie. Les systemes
intéressant la transformation d’énergie électriqere énergie acoustique sont appelés

électroacoustique et peuvent étre classés en qua@gories [22]:

« Electromagnétique (& noyau ou & armature mobile),

Electrostatique (type condensateur),
* Magnétostrictifs,

e Piézoélectriques.

L’inspection ultrasonore nécessite des fréqas trés élevées, supérieures a 500 kHz,
pour la détection de trés petits défauts, et lesle® piézoélectriques utilisés sont, en fait, les

seuls susceptibles de permettre I'émission etdept®on de la fréequence aussi éleveée.

a) Effet piézoélectrique

La grande majorité des palpeurs ultrasaardisés en CND sont des transducteurs

piézoélectriques. La réciprocité du phénomene (mrtioh d’'une vibration mécanique a partir
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d’'une impulsion de tension électrique) fut miseésidence a la méme époque, ouvrant la
voie a la réalisation d'un transducteur ultrasono@n accroit notablement [I'effet
piézoélectrique vibratoire en excitant le cristalle polycristal sur son mode de résonance
meécanique; en pratique, cela revient a utiliser lanee piézoélectrique d’épaisseatelle

que:

v : vitesse du son dans le matériau.

f: Fréquence fondamentale de vibration du transducte

Les films polyméres piézoélectriques, constituene nouvelle famille de matériaux

piézoélectriques aptes a avoir des applicationsoess dans le domaine des ultrasons.

b) Palpeurs piézoélectriques

De fagon générale, un palpeur ultrasonorepaote, outre la pastille céramique dont les
faces sont métallisées et raccordées a un connétéetrique, une face avant de protection et
de couplage et un bloc amortisseur arriere pola, fais, dissiper I'énergie rayonnant vers
I'arriere et moduler le spectre ultrasonore par isgement de la résonance mécanique de la
pastille .[19]

Pastille piézo-électrique

- | Force de protection

- Boitier

Bloc amortisseur

L Bobine d'accord

- _ Connecteur

Figure 1.7 Structure d’un palpeur ultrasonore.
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Une bobine électrique d’accord ou un transédeuar adaptateur d'impédance peut étre
inclus dans le boitier, constituant I'ensemble dlpeur qui est généralement utilisé en

émetteur-récepteur [18].

Il existe plusieurs familles de palpeurs pidecitiques adaptées aux differents modes
d'utilisation : contrdle par contact ou en immersimature du produit a sonder, des
défauts,...etc. Les 4 types de palpeurs les plusségildans l'industrie sont les suivants:
palpeur droit cylindrique, palpeur d’angle a salpaipeur droit focalisé, palpeur droit double
avec émission et réception séparées (palpeursGBEgaractérise un palpeur ultrasonore par
les 2 parametres a la base des lois de propagappelées précédemment : sa fréquence

d’oscillation et son diamétre.

3.5.6. Description du faisceau émis par un transdteur

La longueur d’ondg d’un train d’onde ultrasonore se déduit de lassgede propagation

par la relation simple suivante : [21]

A= U (11.9)

Ot est la fréquence de la vibration.

Cette longueur d’ondeest a prendre en considération dans la propagdéisondes, en
particulier vis-a-vis de I'étalement ofiest la fréquence de la vibration et du faisceau
ultrasonore (directivité) et de I'atténuation denide par le milieu. Nous avons vu que les
ultrasons utilisés en CND se situent dans la gardesefréquences 1 a 10 MHz, ce qui
correspond, dans l'acier par exemple, a des longudionde de 6 a 0,6 mm en mode
longitudinal. A ces courtes longueurs d’'onde, l#gEasons se propagent essentiellement en
ligne droite selon un faisceau plus ou moins étaéstitué d’'un lobe principal dans lequel la
plus grande partie de I'énergie est concentrégu(e 11.8). C’est cette propriété qui les rend

utiles pour localiser les défauts.
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Figure.® : Divergence du faisceau d'ultrasons.

Prés de la source ultrasonore, le faisceaul'@sjet d’interactions vibratoires assez
complexes donnant lieu a des maximums et des mmardiénergie sur I'axe de propagation
(figure 11.8 et figure 11.9); il s’agit dichamp procheou zone de Fresnetlont la longueut

est donnée par la relation: [18]

2
L= % ................................ (11.10)

OuD étant le diamétre de I'élément sensible.
Ensuite, I'énergie devient monotone et le faisagigarge selon un angle d’étalemeng)2el
que 6 =~ 1,224/ D 20 |l s’agit duchamp lointain ouzone de Fraunhofer située en pratique
a quelques centimeétres du transducteur et donmantlun étalement en général inférieur a
guelques dizaines de degrés d’angle. L'énergie tars décroit régulierement a cause de

I' étalement du faisceapymais aussi a cause datténuation de 'ondepar le milieu.

I  Champ peoche Chemn Inintain
Zone de Freanal Zone de Fraunhaler

Figure 11.9Intensité acoustique sur I'axe du faisceau.
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piluds relative

Figure 11.10 : Distribution de I'amplitude perpendiculairement’axe du faisceau ultrasonore, en

différents points de I'axe.

3.5.7. Atténuation des ultrasons

Lors de la traversée des matériaux, lecéaig est affaibli par trois phénomeénes qui se

superposent [20]:

» L’absorption qui est la conversion directe en chiake cause des frottements internes

du matériau.
» La diffusion qui est une atténuation de I'onde dug hétérogénéités (phases, joints de
grains,...) qui se comportent comme de minis milide propagation entrainant des

pertes dans la transmission des ondes. Ce quigu®plin choix correct de la longueur

d’onde et donc du palpeur.

» La forme divergente du faisceau ultrasonore.
Dans le cas d’'une onde plane I'amplitudéadebration décroit exponentielle en fonction

du trajet parcouru.

A=AXP (0. X) cereriii e (1.11)

Ou:
Ao amplitude initiale.
A : amplitude aprés un parcours X.

a : coefficient d’atténuation.
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\J
b

Figure Il.21variation de la pression en fonction de la distance
4. Technigue et modes de contrble ultrasonore

4.1. Techniques de contréle

Les ultrasons, aux frequences utilisées @d.0 Mhz, ne se propagent pas dans I'air. Pour
assurer le passage des ultrasons entre le trapsd@ttia piece a contrdler, il faut placer entre
les deux, un milieu dit le couplage. Deux techngjexistant pour assurer ce couplage :

Le contrdle pacontactet le contréle paimmersion.

4.1.1. Contrble par contact

Le transducteur est directement placé suridaepa contrbler. La liaison acoustique est
assurer par un film d’agent de couplage qui eséigdament soit une graisse ou une huile,
soit de la colle cellulosique, ou des gels spéciaigpaisseur des films de couplages est de
'ordre du dixieme du millimétre. Cette technique contréle est surtout employée lors de
contrle manuels. [22]

Transducteur

Agent couplant \_L

Matériau

Figure 11.12 Méthode de contréle par contact.
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4.1.2. Controle en immersion

Comparée a la méthode de mesure ultrasonore p&actola méthode en immersion
(Figure 11.13) présente plusieurs avantages. Le fait de powanger I'angle d’incidence
rend les dispositifs en immersion d’'une grande ingyee. Aussi, la reproductibilité de
l'interface liquide — solide, se préte mieux auxsomes d’amplitude et d’atténuation que les
méthodes par contact, quel que soit le soin apporgbuplage transducteur - matériau.

Transdacteur

—,

—
—

Bain Echantil on

Figure 113 : Méthode de contrble en immersion.

4.2. Les modes de contrble

Selon la nature des travaux a effectuer,peut distinguer deux modes de contrble

ultrasonore :

4.2.1. Mode par écho

Son principe, tres simple, est celui du radan envoie, dans la zone a inspecter, de
bréves impulsions ultrasonores et I'on recueilleetour des échos renvoyés par les diverses
hétérogénéités susceptibles de créer des ruptimgzedance acoustique, en utilisant un seul
transducteur ou deux transducteurs sur la mémedda pieceKigure. 11.14). La distance
entre échos correspond a des temps de propagdéogt aetour de I'onde et permet donc de
localiser les défauts en profondeur dans la pi&eenaée. L'amplitude relative des échos
d’émission, de défauts et de fond permet d’avoe estimation de I'importance du défaut. II
faut toutefois ici étre prudent, méme lorsque l'appligue des calculs de correction

d’atténuation de propagation. Le parcours mis exregpour essayer d’obtenir des échos de
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défaut peut étre complexe et comporter des réfteximultiples, comme dans le cas du

contrdle des soudures avec palpeur d’angle et drnalesversales par exemple.

.

Systéme de commande

{Emission/Reéceptior

e i sau
= U -— |
by

Transductewnr focalise

Eprouvette

g s e

() {-\ ﬂ signal dimis
= oo Unu <Scho de sanface
k} U fechc} cde fond
T I | | [ dpaissenr
d HIH L1

Figure. 11.14:Mode de contréle par éch@) Dispositif de control€b) Signal recu

(dréflexion du faisceau ultrasonore sur les facelagéce.
4.2.2. Mode en transmission

Elle met en ceuvre un faisceau ultrasonorametieux palpeurs disposés de part et d’autre
de la piece sondéd-ifure 11.15). Bien que décrite dans tous les manuels, sonanapl
pratiquement moins par rapport au mode en échd, dans quelques cas particuliers ou
I'atténuation ultrasonore est extrémement fortanedrdit I'utilisation de la méthode par
eéchos. Son inconvénient majeur est en effet leueisgu’il y a a attribuer l'atténuation du
signal a la présence d’'un défaut alors que la cpase étre tout autre : rupture du couplage

entre les palpeurs et la piece, mauvais alignernsént,

Swstéme i
MICROCONTROLE IBM-PC T3
Déplacement o

IFn'li:.:.inn-’RécepﬁnnI—l - = | I | P

Figure 1.28Vlode de contrble en transmission.
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5. Changement de milieu de propagation

Les ondes ultrasonores se propagent en ligne diosesqu’il y a un changement de
milieu de propagation, on observe, comme en optigae phénomenes de réfraction et de

réflexion. [17]
5.1. Caractérisation des milieux acoustiques

On caractérise les milieux traversés par isypédance acoustique Z qui est égale au
produit de leur masse volumique r par la vitessBotele utilisée v. Par exemple pour I'acier
et avec une onde longitudinale, 'impédance vaut :
Nous avons : r = 7830 kg?, v = 5920 m/s donc: Z = 46472000 kghk

5.2. Cas de l'incidence normale

On constate une division de I'onde incidentaura onde réfléchie et une onde transmise.

On définit un coefficient de transmissiapet un coefficient de réflexiom, par :

__ Energie transmise _  4z,z; (1.12)
t Energle lncidence (Zl+Zz)2 ---------------------- .
, PP 2
Energie réfléchie (21_22 )
et ay = =) 11.13
t Energie incidence Z1 +Z2 ( )

Avec :

Z1 : Impédance du matériau 1

Z, : Impédance du matériau 2

5.3. Cas de l'incidence oblique

Dans ce cas, les ondes restent dans le plan gefinia normale a I'interface et 'onde

incidente. Il faut noter qu’a l'interface les ondgsangent de type (Une onde longitudinale
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pouvant donner naissance a une onde transversaeglirection des ondes réfléchies et

transmises est donnée par la loi de Snell Desciigsre 11.16) :

sin i sinay, sinag, sinf, sinfy, (11.14)
Vi VL]_ VT1 VLZ

I Ol gy 4Dnds transversale
i ]

5 Onde longitudinale
h— 11
]
L4
L
L]
Milieu 1 r' Ondes réfléchies
Milieu 2 R Ondes transmises
- h‘
" ,»’a L 4 Onde longitudinale
Biz Onde transversale

Figure 11.16 Propagation de I'onde selon la loi de Snell Deseart

6. Champ d’application du contréle ultrasonore

6.1. Détection des défauts internes

La détection de défauts internes par ultrasongésutilisée en contréle de fabrication en
surveillance de structure en service et en maintmala remarquable sensibilité de
'échographie ultrasonore a la moindre discont@duitu hétérogénéité interne dans les
matériaux, en fait une meéthode de choix, concueremu parfois complémentaire de la

radiographie. [17]
6.2. Localisation des défauts en profondeur
La localisation de défauts en profondedragsee lorsqu’on travaille en échographie. Il

existe toutefois une zone sous la surface de cgegaur laquelle 'écho de défaut peut étre

noyé dans I'écho d’émission ou d’interface, ce peut rendre a la fois la détection et la
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localisation aléatoires. La localisation en plarfega en relation avec le relevé manuel de la

position du palpeur. [17]

6.3. Dimensionnement des défauts

Deux cas se présentent en théorie, selonegakdmp du palpeur est censé étre supérieur
ou inférieur a la dimension moyenne du défaut. Dansemier cas, tout le défaut est éclairé
par le faisceau et I'on peut relier 'amplitude laBEho de retour a la dimension du défaut a
l'aide de diagrammes qui prennent en compte l'ebderdes parametres ultrasonores du
sondage. Lorsque le défaut est plus grand que ifzefau, ce que l'on peut parfois
volontairement obtenir en utilisant I'étroit chardjun palpeur focalisé, on trace son contour
apparent, soit en repérant et en quantifiant lelwement entre écho de fond et écho de
défaut, soit en utilisant la régle «des - 6dB » pgend en compte un rapport 1/2 entre
'amplitude maximale de I'écho de défaut et celletemue lorsque les bords du défaut

occultent environ a moitié la section du faiscelitasonore. [17]

7. Choix du systeme de contréle non destructif

Dans un premier temps, nous allons discuter dates gartie des différents systemes de

contrble santé intégré c'est-a-dire le contréle@msmission et le contrdle en réflexion. [22]

7.1. Systeme en réflexion

Le systeme de contrble en réflexion consiste a epegl les signaux avant
'endommagement (voifFigure 11-17), c'est-a-dire les signaux réfléchis par celuiidn
avantage indéniable de ce systeme est qu'il peaneinéme temps la mesure du signal
incident et réfléchi, donc, les rapports des amg@és ainsi que les coefficients de réflexion

peuvent étres déterminés en une seule mesure.

L'inconvénient majeur est que lorsque l'eminagement est suffisamment pres de
'émetteur, il n'est plus possible de discernendie incidente de I'onde réfléchie. De plus, les
transducteurs situés entre I'émetteur et le réoepierturbent le signal réfléchi. En effet, les
transducteurs Panametrics sont vus par I'ondeentagdcomme une hétérogénéité. Enfin, pour

certains types d'endommagement, la réflexion eptfaible pour étre analysée.
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Emetteurs Récepteurs
Endommagement Structure

Figure 1I-17 : Systeme de CND en réflexion.

7.2. Systeme en transmission

Le systéme de contrdle en transmission consisteréever les signaux apres
'endommagement (voiFigure 1I-18). L’avantage de ce systéme est qu’il permet deatiét
la moindre anomalie dans la structure. De pluscHeix d'une distance adaptée entre
I'émetteur et le récepteur permet de séparer ledema@ui se propagent avec différentes
vitesses. Donc, on peut identifier chaque paquenhdl seulement avec un seul signal
temporel mesuré a la surface de la plaque. En,detsggnal incident n'est pas perturbé par

un transducteur placé entre I'émetteur et I'endagemant.

L’inconvénient majeur de ce systéme e&t faut d’abord caractériser la structure pour
avoir un signal de référence afin de calculer lesfficients de transmission. De plus, les
signaux réfléchis par le bord droit de la structpeevent donc, dans certaines conditions, se

chevaucher avec les signaux transmis.

Récepteurs

Emetteurs Endommagement

\

Figure 11-18 : Systéme de CND en transmission.
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8. Conclusion

Le contrble par ultrasons consiste a émeite onde ultrasonore dans un matériau par
l'intermédiaire d’'un milieu de couplage (tel queau, graisse, gel, ...). L'onde ultrasonore
subit par la suite des transmissions, des réflexairdes diffusions a chaque changement de
milieu. L'analyse des échos réfléchis permet dauntéda nature des milieux rencontrés. Ce
contrble non destructif par ultrasons peut étrdiqp@ a la caractérisation, a la détection de la
gualité de béton.

Enfin, il faut mentionner que le dévelopmaind'un capteur de force logiciel a base de

réseaux neuromimeétiques est une tache délicatd atqgessite beaucoup d'expérience.

40



Chapitre Il :
Technigue de mise en
ceuvre de capteur
logiciel a base

d’ultrasons



Chapitre 111 Technique de mise en ceuvre de capteur logicieta daltrasons

1. Introduction

Le développement d'un capteur logiciel emdndé le recours a I'élaboration d'un
modeéle de comportement du systéme a partir desédsrraractéristiques du béton tel que la
résistance[2], etc. Ce chapitrédonc consisté a développer un capteur logiciel lsasda
méthode d’'analyse en composantes principales (AZR)n réseau de neurones artificiel
(RNA) permettant de prédire la force de résistasoeja base des caractéristiques mesurées
du béton. Nous présentons la méthodologie utilae la construction du capteur logiciel a
base de réseaux de neurones. Nous décrivons ldemmd@rement dit ainsi que la méthode
utilisée pour l'apprentissage et la sélection darchitecture optimale du réseau et en
particulier le recours a 'ACP (analyse en comptssprincipales) pour la détermination des
entrées de ce capteur.

2. Description du capteur logiciel

La technique de mise en ceuvre de capteur logésktlbasée sur deux opérations, la
premiére faire une réduction de dimension de l& lnesdonnées réelle qui déja élaborée[2],
donc on a acquérir une nouvelle base de donneingdendion réduire. Et la deuxieme on a
exploit le réseau de neurones artificiel pour fHapprentissage et les tests apres la partage de

la base de données nouvelle, didare présent les défirent étapes :

Données disponibles
sur les capteurs

v
Détermination le coefficient de
I ACP | corrélation

Détermination des
entrées du réseau

!

Développement du
réseau de neurones

Figure Ill. 1 : Méthode pour le capteur logiciel basé sur I'ACRestRNA.
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3. Méthode d’analyse en composantes principales

La terminologie « analyse des données » désigh sous-ensemble de ce qui est
appelé plus généralement la statistique multivatitanalyse des données est un ensemble de
techniques descriptives, dont l'outil mathématiquaejeur est l'algébre matriciel, et qui
s'exprime sans supposer a priori un modele prabthilCertaines méthodes, pour la plupart
géométriques, aident a faire ressortir les relatfppuvant exister entre les différentes données
et a en tirer une information statistique qui pdtenéle décrire de fagon plus succincte les
principales informations contenues dans ces donfs cela, il est fondamental de mettre
en place des outils de traitement de données permetne meilleure compréhension de la
valeur des connaissances disponibles dans cesatorr@éréduction des dimensions est I'une
des plus vieilles approches permettant d’apporsrééments de réponse a ce probleme. Son
objectif est de sélectionner ou d'extraire un semsemble optimal de caractéristiques
pertinentes pour un critere fixé auparavant. Laedi&n de ce sous-ensemble de
caractéristiques permet d’éliminer les informatiomm-pertinentes et redondantes selon le
critére utilisé. Cette sélection/extraction permenc de réduire la dimension de I'espace des
exemples et rendre 'ensemble des données plugsematif du probleme. En effet, les

principaux objectifs de la réduction de dimensiontg§23]:

» Faciliter la visualisation et la compréhensit@s données,
* Reéduire I'espace de stockage nécessaire,
* Reéduire le temps d’apprentissage et d’utilgati

 |dentifier les facteurs pertinents.

3.1. Catégories de réduction des dimensions

Nous pouvons classer toutes les techniqudsémetiques de réduction des dimensions en deux

grandes catégori¢24]:

* La sélection de variablesqgui consiste a choisir des caractéristiques dagpdce de mesure,

(Figure 111.2)

* L’extraction de traits: qui vise a sélectionner des caractéristiques darespace transformé dans

un espace de projectioRigure I11.3)
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Sélection
ifxl\ —plr’-n\
s | — —» |
= ) -
X, -

Figure IIl.2Principe de la sélection de variables.

Extraction

Figure 111.3 Principe de I'extraction de caractéristiques.
3.2. Les différentes méthodes de réduction

Les méthodes de réduction de dimension peuvens@épervisées ou non supervisées :

ACP ACI LDA MMD
Type non-supervisé non-supervisg supervisé sugervis
Principe : ..quiontlaplus| ..quisontles| ...quisontles | ...quisontles
recherche les| grande variance plus plus plus
axes... indépendants | discriminants | discriminants
permet de bien | recherche les plus rapide que
représenter les "sources”, sthode SifTDl l'infomax, pas
Avantages données, supprime supprime les methode simple d'hypothese de
les redondances| redondances gaussianité
hypothése de
o ) ) gaussianite,
Inconvénients| ne préserve pas lesne préserve pas garde les garde les
classes les classes redondances redondances

Table IIl.1: Tableau comparatif des principales caractéristisjge 4 techniques de réduction des
dimensions

et:
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ACP : Analyse en composantes principales (PCAndfyal Components Analysis);

ACI : Analyse en composantes indépendantes (IGependent Component Analysis);
ADL : Analyse discriminante linéaire (LDA: Lineargzriminant Analysis) ;

DMM : Diversité Marginale Maximale (MMD).

» La méthode d’analyse en composantes principaledsgadlée, car la méthode utilisée
dans notre application.

3.3. Analyse en composantes principales (ACP)

3.3.1. Présentation

L’Analyse en Composantes Principales (ou ACP) astméthode de représentation des
données que l'on utilise en général sans référambes hypotheses de nature statistique ni a
un modele particulier. Avoir besoin de 'ACP, c'estut d’abord disposer d’'un tableau
rectangulaire de mesures, dont les colonnes camedgmt a des variables numériques
continues et dont les lignes représentent les idal$vsur lesquels ses variables sont mesurées.
D’une maniére générale, la seule condition que witplir ce tableau numérique pour étre
l'objet d’'une analyse en composante principale lastsuivante : I'une au moins des
dimensions du tableau (les lignes en général) éo& formée d’'unités ayant un caractere

répétitif, I'autre pouvant éventuellement étre ghéserogene. [25]
3.3.2. Historique

L'ACP prend sa source dans un article dé Rearson publié en 1901. Le pére du Test
du x2 y prolonge ses travaux dans le domaine detdaession et des corrélations entre
plusieurs variables. Pearson utilise ces corrélatimon plus pour expliquer une variable a
partir des autres (comme en régression), mais gécnire et résumer l'information contenue

dans ces variables.

Encore connue sous le nom de transformée atuken-Loéve ou de transformée de
Hotelling, I'ACP a été de nouveau développée eh@tisée dans les années 1930 par Harold
Hotelling. La puissance mathématique de I'écon@res$tstatisticien américain le conduira
aussi a développer I'analyse canonique, générahisaés analyses factorielles dont fait partie
I'ACP. [23]
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3.3.3. Principe

L’ACP est une méthode d'analyse descripte® dbnnées, non supervisée, qui consiste a
rechercher les corrélations existant entre N viesahléatoires parmi une population de K
individus en recherchant les directions (ou comptes) de lI'espace qui contiennent la plus
grande quantité d'informations, la plus grande ttéame variance. Ces directions sont les
composantes principales (CP). L'ACP est donc unehode statistique descriptive
multivariée qui permet de représenter un grand merdb données de facon synthétique. Elle
permet de réduire les N variables en quelques ceamtes les plus représentatives. Cette
méthode permet a la fois de représenter de masyetbétique les individus et les variables
selon les composantes principales. Elle est wtilmgur repérer des groupes d’individus dont
'ensemble des variables est homogéne et de vesualies différences de variables entre les
individus. Elle a aussi pour objectif de mettre arant des individus au comportement
atypique par rapport au reste de la populatiorl. [26

Pour faire une ACP, on part d’une matrice M dienées a K lignes (individus ou

échantillons) et N colonnes (variables).

X1,1 X2,1 XN,l
X12 v XN
M= | (111.2)
Xix Xox o Xnil
Chaque variabléy = (Xy 1, ....,Xyx) @ une moyenng et un écart-typey, .

En fonction de l'origine et de la diversités données a traiter, 'ACP peut étre normée
ou non normeée. La normalisation consiste a transfordes donneées lorsque celles-ci sont
d’origine différente afin de les ramener a des espaomparables. Il est donc nécessaire de
normaliser les données lorsqu’elles sont de mesiegrenoyenne ou de variabilité différente.

La normalisation consiste a transformer la matdeevariables brutes M en une matrice de
variables centrées réduit¥spour laquelle les variables sont représentées par:

Xn1—X
YN = (YN,ll ""YN,k) avec YN,l e (|”2)

/V(XNJ)
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Avec:
. X: valeur de la variable

- X: moyenne
- V(X): variance

La matrice est ensuite diagonalisée afinrdever les valeurs propres, permettant de
déterminer le nombre d’axes gue I'on va conserkdtaide des valeurs propres, les vecteurs
propres vont étre calculés par un procédé d'alget#aire consistant a rechercher une base
de vecteurs propres de l'espace vectoriel. On ocomsgéneralement les composantes
principales qui contiennent 90% de la variance.vBoyy 3 composantes principales suffisent
a décrire 90% de l'information du systéme. Enfin,aalcule les coordonnées des variables
dans l'espace conservé puis celles des individus.oBtient ainsi deux représentations
graphiques: une représentation pour laquelle untpeprésente la projection d'une variable
dans un plan défini par les composantes principgiesmding plot») et une représentation
pour laquelle un point représente la projectionndindividu dans un plan défini par les

composantes principales («score plot»).
3.3.4. Calcul des covariances et des corrélations

Le calcul des matrices de covariances et de ctim@faest classique, du moment dee
données sont déja structurées en matrices et @lentent normalisées ou réduites, il faut

juste multiplier celle-ci par sa transposeée :

 La matrice de variance-covariance das.X, Xnsi «M » est juste normalisée :
Covaniance = M « M .........c.ccccocceeiveinieiienaeecenens (11L3)

* La matrice de corrélation des X1, ..., XN diko est réduite :
Corrélation =

MM (111.4)

Ces deux matrices sont carrées (de tdideN), symétriques et réelles. Elles sont donc

diagonalisables dans une base orthonormée [26].
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3.3.5. Projection

Comme cité ci-dessus, I'analyse en composantesipailes vise a projeter les données d’'un
espace initial vers un second espace, de dimensi@mneure, tel que son premier axel
soit issu d'une combinaison linéaire d@s de maniere a ce que la variance de la projection
des points du nuage sur cet axe soit maximalerdjagiion de I'échantillon dessuru «1t»

s'écrit :
La variance de cette projectiont&(M) » vaudra donc :

T[u(M)'*%*T[u(M) =u’*M’*%*M*u ................................... (111.6)

C=Mx=xM
Et C la matrice de covariance.

Ayant vu précédemment queGe» était diagonalisable dans une base orthonormés, c’'e
cette diagonalisation qui va nous permettre eneodér voir que la variance exprimée par le
Ke™e vecteur propre valaitk. Et finalement, que la question de PCA nous ramgne
probleme de diagonalisation de la matrice de caticdl. On notera «P » la matrice de

changement de base associé& ket matrice diagonale formée de son spectre :
T, (M)" * % * T, (M) =u" *P' * AxPxu={P*u)AP*u) ............... (11.7)

Et: (Pxu)=v

A partir de cette reformulation, on cherchera désis le vecteur v » maximisant
v’ x A+ v OuA = Diag (\1,..., AN) est une matrice diagonale dont les valeurs sorgges dans
un ordre décroissant. La, il sera trés facile destaier que le premier vecteur unitaire
vérifierav = A + v = A. Formellement et mathématiquement, on va utilieemultiplicateurs
de Lagrange «a » pour prouver ce resultat, et c’en maximisanvdsiance des données

projetées suu sous la contrainte quesoit de norme 1:

Llw,a) = u' *Cxu—o(u *U — 1) oo e (111.8)
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En résolvant cette équation de Lagrangex désultats nous importent : en preniieu
« U »est un vecteur propre deassocié a la valeur propke; et en suite, il est de norme
« 1 ». La valeur propre de la matrice de covagdic« A1 » étant la variance sur le premier
axe de PCA.

On poursuit la recherche du deuxieme axe rdgegtion w sur le méme principe en
imposant qu'il soit orthogonal & ainsi de suite, jusqu'a I'obtention des « | ecteurs

propres recherchés [26].

- Algorithme de 'ACP

+ Calcul dem .

« A=covM'.

» Calcul des valeurs et vecteurs propres.

* Calcul de « | »-le nombre de composantes a garder.

» Calcul de la matrice caractéristiqageigs, eig2,..,eig]

+ Les données réduites= (la matrice caractéristicjus)’

» (Les données originales - la moyenneflamatrice caractéristique) ! *les données

réduites
+ (Les données originales)'(fa matrice caractéristique)™ *les données réduites la
moyenne .
Donc :

L'ACP est majoritairement utilisée pour:

« décrire et visualiser des données ;
« les décorréler ; la nouvelle base est constituedeed'qui ne sont pas corrélés entre eux ;

« les débruiter, en considérant que les axes quel€omle ddublier sont des axdsruités

4. Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones connaissent depuigugsebnnées un succés croissant dans
divers domaines des sciences de l'ingénieur, ceigénie électronique n’échappe pas a cette
régle. Dans ce cadre, nous nous intéressons alifappn des réseaux de neurones

reconnaitre des forme
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Dans un premier temps, nous rappellelemsiéfinitions et notations de base relatives
aux réseaux de neurones. Nous poursuivrons en axpdss types et la méthodologie
d’apprentissage, et le perceptron multicouche.

4.1. Définition

Un réseau de neurones peut étre considénéme un modele mathématique de
traitement réparti, composé de plusieurs élémeatsattul non linéaire (neurones), opérant

en paralléle et connectés entre eux par des poids.

Les neurones atrtificiels sont souverlisd$ sous forme de réseaux qui different selon
le type de connections entre les neurones, une@ittgine de types peut étre dénombrée. En

guise d’exemples nous citons : le perceptron deRbfat, les réseaux de Hopfield etc......

Ces derniers sont les plus utilisés dEnslomaine de la modélisation et de la
commande des procédeés. lls sont constitués d’'urbrefini de neurones qui sont arrangeés
sous forme de couches. Les neurones de deux coadfaeEentes sont interconnectés par des
poids. L'information dans le réseau se propage @’couche a l'autre, on dit qu'ils sont de

type « feed-forward ». Nous distinguons trois tygesouches :

Couche d’entrée :les neurones de cette couche recgoivent les vatbemsrée du réseau et
les transmettent aux neurones cachés. Chaqueneergooit une valeur, il ne fait pas donc
de sommation.

Couches cachées chaque neurone de cette couche recoit I'infolonatle plusieurs
couches précédentes, effectue la sommation pongérées poids, puis la transforme selon
sa fonction d’activation qui est en général unefiom sigmoide. Par la suite, il envoie cette
réponse aux neurones de la couche suivante.

Couche de sortie elle joue le méme role que les couches cacleéesule différence entre
ces deux types de couches est que la sortie desnesude la couche de sortie n'est liee a

aucun autre neurone. [28]

4.2. Principe de fonctionnement

Le RNA peut donc se décomposer en trois enserdidgscts [29, 30] :
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- lI'ensemble E des neurones d’entrées qui repbies données d’entrée sous la forme d’un
vecteur de valeurs scalaires, le vecteur d’entepeésentant les parameétres du probléme
posé. Ces valeurs sont communiquées aux neuronelep&remise de leurs valeurs d’entrée
extérieure. Elles influencent donc [lactivation daes derniers, et par extension, le
comportement du réseau entier.

- l'ensemble S des neurones de sortie dont l@g#ons constituent le vecteur de sortie et
sont collectivement interprétées comme le résdtatalcul du réseau. Un méme neurone
peut a la fois étre a I'entrée et a la sortie diea@. Donc E et S ne sont pas nécessairement
disjoints.

- l'ensemble C des neurones cachés qui n'appasgig pas aux ensembles E et S, mais les
reliant, représente les corrélations encodées @aysteme. En général, la présence de
neurones cachés dans un réseau démultiplie seapoéssie calcul, et lui permet d’aborder

des problemes plus complexes.
Un mécanisme de codage extérieur au réseau traresfi@s données en une séquence de
vecteurs d’entrées .De méme, un mécanisme de dgeasdaupéere les vecteurs de sortie et

les interpréte pour produire des valeurs utilissif?9].

D’apreés la Figure 111.4 ), la sortie est donnée sous forme :

Y(x,0) =00+ X160,z el (11L9)
n
n
y(x, 0) = 00 + Qlf Hl-o + Z QUXJ ............................... (11.10)
. j=1
i=1

Il est cependant a retenir que les neuronesrant ont une influence qui est fonction de
leur propre activation et de la pondération du (@nids synaptiqué) les reliant au neurone
courant. L'influence totale de I'ensemble des neasben amont se nomme activation

pondérée [31].
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Figure Ill.4 : Structure générique d'un RNA

4.3. Architecture des réseaux de neurones
On distingue deux structures de réseauforation du graphe de leurs connexions,
c’est-a-dire du graphe dont les nceuds sont lesonesret les arétes les «connexions» entre
Ceux-Ci :
* Les réseaux de neurones statiques (ou acycliquesgrobouclés).

* Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurcentmuclés).

4.3.1. Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non bouclésgéalne (ou plusieurs) fonction algébrique de
ses entrées par composition des fonctions réalg@eshacun de ses neurones. Dans un tel
réseau Figure 111.5 ), le flux d’information circule des entrées vees korties sans retour en
arriere. Si I'on représente le réseau comme unhgraent les nceuds sont les neurones et les

arétes les « connexions » entre ceux-ci, le grdpheréseau non bouclé est acyclique.

Tout neurone dont la sortie est une sodieédeau est appelé « neurone de sortie ».
Les autres, qui effectuent des calculs intermésbasont des « neurones cachés ».
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Il existe deux types de réseaux de neuromes réseaux complétement connectés et les
réseaux a couche. Le réseau de neurones a unescoaciiée et une sortie linéaire est un cas

particulier de ce dernier type.

MNp neurones de sortie

I

M. neurones caches

I

n entrees

Xl Xl X3 Xﬂ

Figure 111.5 : Réseau de neurones a n entrées, une coucherdriidnes cachés et N

neurones de sortie

> Les réseaux de neurones completement connectés
Dans un réseau completement connecté, leSesmnpuis les neurones (cachés et de sortie)

sont numerotés, et, pour chaque neurone :

» Ses entrées sont toutes les entrées du réseawgam$es sorties des neurones
de numéro inférieur.

* Sa sortie est connectée aux entrées de tous lesnesude numéro supérieur.

> Les réseaux de neurones a couches
Dans une architecture de réseaux a couchsspdarones cachés sont organisés en
couches, les neurones d'une méme couche n’étantgasectés entre eux. De plus les

connexions entre deux couches de neurones nonataives sont éliminées.

Une telle architecture est historiquement ttdsée, surtout en raison de sa pertinence en

classification.
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» Remarque

Dans un réseau de neurones non bouclémlgst@e joue aucun réle fonctionnel : si les
entrées sont constantes, les sorties le sont égatefre temps nécessaire pour le calcul de la
fonction réalisée par chaque neurone est négligestbbn peut considérer ce calcul comme

instantané.

Pour cette raison, les réseaux non bouclésssmvent appelés « réseaux statiques », par
opposition aux réseaux bouclés ou « dynamiqueslis»sdnt utilisés en classification,

reconnaissance des formes (caractéres, parglen. pyédiction [29].

4.3.2. Les réseaux de neurones bouclés

L’architecture la plus générale pour un réseaualganes est le « réseau bouclé », dont
le graphe des connexions est cyclique : lorsquédéplace dans le réseau en suivant le sens
des connexions, il est possible de trouver au momshemin qui revient a son point de
départ (un tel chemin est désigné sous le termeayele »). La sortie d’'un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle méme; cela n'estlémment concevable que si la notion de

temps est explicitement prise en considération. [29]

Ainsi, a chaque connexion d'un réseau de mmsdouclé (ou a chaque aréte de son
graphe) est attaché, outre un poids comme pouésEsaux non bouclés, un retard, multiple
entier (éventuellement nul) de l'unité de tempsisieo Une grandeur, a un instant donné, ne
pouvant pas étre fonction de sa propre valeur anari@stant, tout cycle du graphe du réseau

doit avoir un retard non nul.

Les connexions récurrentes ramenent l'infdonaen arriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche.d@agexions sont le plus souvent locales.
Pour éliminer le probléme de la détermination @éal du réseau par bouclage, on introduit
sur chaque connexion « en retour » un retard qumeke de conserver le mode de

fonctionnement séquentiel du rés&gure (111.6) .
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YLD e (o Ly,
L1 Y2(t-1) > O) Y2(t) >
X(t-1) %/ :
e

Figure 111.6 : Réseau de neurone bouclé.

Le graphe des connexions de réseaux récareshtyclique. Ces réseaux sont décrits par
un systeme d’équations aux différences.
» Forme canonique des réseaux récurrents
Il a été montré que tout réseau bouclé peet rdis sous une forme particuliere, appelée
forme canonique, qui est la représentation d’étetimale de la fonction réalisée par ce
réseau. Cette forme canonique est constituée agaphg acyclique, et de connexions a retard
unité reliant certaines sorties de ce graphe &mseées. La fonction réalisée par un réseau de
neurones ayant cette structure particuliere estitdépar les équations aux différences

suivantes [33] :

X(K+1)=D(X(K),U(KHD1)) oo (1.11)

Y(K+1)ZP(X(K+1),U(KH1)) oo (11.12)

Ou xkK) est le vecteur d’état a I'instakit u(k) est le vecteur des variables de commande
exogenes, W le vecteur des sortiedf et ® sont deux fonctions qui dépendent de la

structure de la partie acyclique du réseau [32].

4.4. Conception d'un réseau de neurones

Les réseaux de neurones réalisent des forsction linéaires paramétrées. Leurs mises en

ceuvre nécessitent [28] :
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La détermination des entrées et des sorties ppetésgec’est a dire les grandeurs qui
ont une influence significative sur le phénomeéne kpn cherche a modéliser.

La collecte des données nécessaires a l'appremisgt a ['évaluation des
performances du réseau de neurones.

La détermination du nombre de neurones cachés sauEs pour obtenir une
approximation satisfaisante.

La réalisation de I'apprentissage.

L’évaluation des performances du réseau de neuhissue de I'apprentissage.

4.4.1. Détermination des entrées/sorties du réseda neurones

Pour toute conception de modéle, la séleates entrées doit prendre en compte deux

points essentiels [28] :

Premiérement, la dimension intrinséque du vectesr ehtrées doit étre aussi petite
gue possible, en d’autre terme, la représentagsnedtrées doit étre la plus compacte
possible, tout en conservant pour I'essentiel lanm@&uantité d’'information, et en
gardant a I'esprit que les différentes entréesaftiétre indépendantes.

En second lieu, toutes les informations présentéess les entrées doivent étre
pertinentes pour la grandeur que I'on cherche aéfismt : elles doivent donc avoir

une influence réelle sur la valeur de la sortie.

4.4.2. Choix et préparation des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseanedeones commence toujours par le choix et la

préparation des échantillons de données. La fagohs# présente I'échantillon conditionne le

type de réseau, le nombre de cellules d'entréggrigore de cellules de sortie et la fagon dont

il faudra mener lI'apprentissage, les tests etlidataon. Il faut donc déterminer les grandeurs

qui ont une influence significative sur le phénomeéne I'on cherche a modéliser [28].

4.4.3. Elaboration de la structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du tgseédhantillons. Il faut d'abord

choisir le type de réseau : un perceptron standerdéseau de Hopfield, un réseau a décalage
temporel (TDNN), un réseau de Kohonen, un ARTMAR. et
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Par exemple, dans le cas du perceptrotticouthes, il faudra aussi bien choisir le

nombre de couches cachées que le nombre de neulamesette couche [28].

4.4.4. Apprentissage

Une caractéristique des réseaux de neurones estlgacité a apprendre (par exemple a
reconnaitre une lettre, un son...). Mais cette amsance n'est pas acquise des le départ. La
plupart des réseaux de neurones apprennent pamiee.

On appelle « phase d’apprentissage »é@saux de neurones la procédure qui consiste
a estimer les parametres des neurones du réseauwusf celui-ci remplisse au mieux la tache
qui lui est affectée. La phase de I'apprentissajeiee phase du développement d’'un réseau
de neurones durant laquelle le comportement duavésst modifié jusqu’a I'obtention du

comportement désiré.

a. Types d’apprentissage

Selon le critere d’apprentissage les iése® neurones se subdivisent en deux classes,
les réseaux a apprentissage supervisé (Supereaedrig) et les réseaux a apprentissage non

supervisé (Unsupervised learning).

- Pour les réseaux a apprentissage supeonggrésente au réseau des entrées et au méme
temps les sorties que l'on désirerait pour cettedenlLe réseau doit alors se reconfigurer.
C’est-a-dire calculer ses poids afin que la soguél donne corresponde bien a la sortie

désirée.

- Pour les réseaux a apprentissage non supeonsprésente une entrée au réseau et on le

laisse évoluer librement jusqu'a ce qu'il se stbil

Il existe aussi des réseaux a apprentissageiii supervisé (reinforcement learning) qui

ne tiennent compte que d'une évaluation partiellgualitative des sorties.

b. Application des réseaux de neurones selon le modapprentissage

Les réseaux a apprentissage supervisé servent a :

* La modélisation statigue des processus non lirRaléerits par des équations

algébriques.
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* La modélisation dynamique des processus décritdgméquations récurrentes.
* La commande de processus. lls servent aussi a @anpas dynamique de réponse
a une sollicitation.
Les réseaux a apprentissage non supervisgefient I'analyse, la classification et la

visualisation des données. [33]

4.4.5. Validation et Tests

Alors que les tests concernent la vétiiiicades performances d'un réseau de neurones
hors échantillon et sa capacité de généralisatnjalidation est parfois utilisée lors de
I'apprentissage. Une fois le réseau de neuronedajipé, des tests s'imposent afin de vérifier

la qualité des prévisions du modeéle neuronal.

Cette derniere étape doit permettre uifest la qualité du réseau obtenu en lui
présentant des exemples qui ne font pas partiedseimble d’apprentissage. Une validation
rigoureuse du modele développé se traduit par uopoption importante de prédictions

exactes sur I'ensemble de la validation.

Si les performances du réseau ne sontsp#isfaisantes, il faudra, soit modifier

I'architecture du réseau, soit modifier la basepdtantissage [28].
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Base de données

7Y

Base de test et de validation Base d’apprentissage

Algonithme

d’apprentissage >

—

Construction d’architecture du

> réseau de neurones

MNombre de couches cachées i
Nombre de neurones caches

Non

Modéle valide ?

Modele neuronal optimal

Figure 111.7: Organigramme de conception d’un réseau de neurones.
4.5. Les réseaux de neurones les plus utilisés

4.5.1. Les Perceptrons
a. Le perceptron monocouche (Perceptron simple)

Le perceptron est un réseau de neurones itmgdes puisqu’il ne se compose que d'une
couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il peissi étre utilisé pour faire de la
classification et pour résoudre des opérationsqlegs simples, il suit généralement un

apprentissage supervisé selon la régle de cormedéid'erreur [34].
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Couche
d’entrée

Couche
de sortie

Entrée Sortie

Figure 111.8 : Architecture d’'un perceptron

b. Le perceptron multicouche (en anglais Multi Layr Perceptron)

C'est une extension du précédent, avec une oweplgstouches cachées entre I'entrée et
la sortie. Chaque neurone dans une couche est ciénagious les neurones de la couche
précédente et de la couche suivante. Il peut réeodds problémes non linéairement
séparables et des problémes logiques plus compligjuguit un apprentissage supervisé selon

la regle de correction de l'erreur, ce réseaudstallé par la suite [35].

Ty

couche 1 couche 2t couche couche

d’entree cachee cachee de sortie

Figure I11.9 : Exemple d’'un réseau de type perceptron multicouche.

4.5.2. Les réseaux a fonction radiale

Les réseaux a fonctions de bases radiales )(RBFplus simplement réseaux a bases

radiales ont été proposés par J. Moody et C. DalkesiRBF seront donc employés dans les
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mémes types de problemes que les PMC a savoirlassification et en approximation de
fonctions, particuliéerement. L'apprentissage lespltilisé pour les RBF est le mode hybride et
les regles sont soit la regle de correction deeler soit la regle d'apprentissage par

compétition [36].

4.5.3. Les cartes auto-organisatrices de KohonenQ#)

Les cartes topologiques ou cartes autarosatrices ont été introduites pour la
premiere fois par T. Kohonen en 1982. Ce sontéssaux a apprentissage non-supervisé qui
établissent une carte discrete, ordonnée topolegigat, en fonction de patterns d'entrée. Le
réseau forme ainsi une sorte de treillis dont charpeud est un neurone associé a un vecteur
de poids. La correspondance entre chaque vectepoids est calculée pour chaque entrée.
Par la suite, le vecteur de poids ayant la me#lecorrélation, ainsi que certains de ses
voisins, vont étre modifieés afin d'augmenter ena®te corrélation, ce réseau sera détaillé

par la suite [29].

4.5.4. Les réseaux de Hopfield

Il s’agit d'un réseau constitué de neuronesaxdétats (-1 et 1, ou 0 et 1), dont la loi
d’apprentissage est la régle de Hebb (1949), qui ge’une synapse améliore son activité si
et seulement si 'activité de ses deux neuronex@sélée (c’est-a-dire que le poids d’'une
connexion entre deux neurones augmente quand les riurones sont actives au méme
temps) [37].

4.6. Le perceptron multicouche

Les réseaux multicouches sont actuellementplas employés. Plusieurs couches de
traitement leur permettent de réaliser des assogganon linéaires entre I'entrée et la sortie.

Le perceptron a niveaux multiples (pptaen multi couche’PMC’ ou ‘MLP’ en
anglais) est une extension du perceptron qui aurpdusieurs sous-couches cachées entre ses
couches d'entrée et de sortie. A cause de sasguétendue, un perceptron a niveaux
multiples est capable de résoudre toute opératgigue incluant le probléeme XOR. La
méthode d'apprentissage est supervisée. L'algaithtapprentissage est la regle

d'apprentissage delta\) qui affecte le changement des poids en multiplisamtrée d'un
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neurone par la différence entre la sortie réella sbrtie désirée et le taux d'apprentissage du

réseau [33].

Couche Couche
d’entrée de sortie
Couche
Cachée

Figure 111.10 : Architecture du perceptron Multicouche
Le perceptron a les caractéristiques suivantes :

* Le perceptron multicouche est une suite de coucbetenant chacune des neurones
formels.

* Les entrées de la couche n sont les sortiesd=ulzhe n-1.

* Les neurones de la premiere couche sont reliéxi@idieur et recoivent tous la méme
entrée (vectorielle).

» La sortie du perceptron multicouches est un vecatenstitué des sorties des neurones

de la derniere couche.

4.6.1. Apprentissage du perceptron multicouche

De la méme maniere que le perceptron monocoucherteptron multicouche est lui
aussi capable d'apprentissage. En effet, il exég@lement un algorithme permettant de
corriger les poids vis a vis d'un ensemble d'exemgbnnés. Cet algorithme est appelé
a. Algorithme de rétropropagation du gradient

Cet algorithme utilise la méme regle de iincation des poids ("delta rule™) que
l'algorithme de Widrow-Hoff. L'algorithme va étr@mhé dans sa version la plus générale,
c'est a dire avec plusieurs couches cachées. Gerangt la fonction d'activation. Une
démonstration de l'efficacité de cet algorithmegexile la fonction d'activation qu'elle soit
indéfiniment dérivable. On notera Si la sortie @unmone i de la couche de sortie et yi la sortie
attendue pour ce méme neurone. Enfin, pour de®nesird'une couche cachée, on notera o i

la sortie calculée du neurone.
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Learn(Rétine X[],Sortie Attendue A[])

/ICalcul de la sortie
S=0ut(X);
/[Calcul des erreurs Dab (a étant la couche etleleone) par rétropropagation
Pour tout Neurone i de la derniére couche j faire
Dji=Si*(1-Si)*(A[il-Si);
Fin Pour
Pour chaque couche i de I'avant derniére couchgeehmiére faire
//Si = Sortie de la couche i
Pour chaque neurone j de la couche i faire
Dij=0;
/[Sij=Sortie du neurone j de la couche i
Pour chaque neurone k de la couche |=i+1 faire
//WIkj = Poids du neurone k associé a l'entréerengnance du neurone j
Dij+=DIk*WIkj;
Fin Pour
Dij*=Sij*(1-Sij);
Fin Pour
Fin Pour
/IMise a jour des poids
Pour tout poids Wijk (poids du neurone j de la dmicassocié a l'entrée provenant du
neurone k de la
couche i-1) faire
//Sk = Sortie du neurone k
Wijk+=Dij*Sk
Fin Pour}

La variable "di" apparait deux fois daascbde. Il s'agit de deux variables différentes,
car en fait on suppose que les neurones sont ntéséte sorte que I'on puisse associer a un
identifiant un neurone et réciproquement. Par oquieét, le 'i* de "di" identifie un neurone et
ainsi on peut effectuer la derniére boucle de mmanismiforme sans différencier pour la

couche de sortie et les couches cachées [33], [38].

Voici quelques remarques sur cet algorithme

- L'algorithme de rétropropagation du gradient est extension de l'algorithme de Widrow-
Hoff. En effet, dans les deux cas, les poids sastenjour & chaque présentation d'exemple et

donc on tend a minimiser I'erreur calculée pouqoksexemple et pas I'erreur globale.

- La méthode donne de bons résultats pratiquass [ plupart des cas, on rencontre peu de
probléemes dus aux minima locaux, mais il y en autdfis, il est moins performant que
d'autres algorithmes de propagation d'erreurentitmoins rapidement vers des poids plus ou

moins optimaux.
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- lIn'y a pas de condition d'arrét pour le REPETERSt a vous de fixer le critére. On peut
par exemple répéter cela jusqu'a ce que l'errewrtmague exemple descende en dessous d'un
certain nombre.

« Le choix de l'architecture initiale du réseaste un probleme difficile. Ce choix peut étre
fait par I'expérience. Des méthodes dites "autcstrantives” existent : il s'agit d'ajouter des

neurones au cours de l'apprentissage pour quediaigsage se fasse bien.

4.6.2. Considérations pratiques pour le choix du RN

Avant de procéder a l'apprentissage d'un réseaed®nes artificiels, un certain nombre de
parametres doivent étre fixés (dimensionnementésdeau, pas d'apprentissage..., etc.), au
risque d'engendrer et de compromettre le procaetsugrainement dans le cas d’'un mauvais
choix [39].
- Choix et dimensionnement d’'un réseau
D’une maniére générale, il n'existe pas de méthegs®matiques pour la détermination du
nombre de couches dans le réseau ou le nombreudanes par couche. Néanmoins, il existe
dans ce sens des regles pratiques tirées a pattaxgpérience, parmi lesquelles nous pouvons
citer:

e Regle 1 :le nombre de neurones par couche doit étre d’auythust élevé que la

relation entre les données en entrée et les sodEees est complexe.

* Regle 2 :pour les réseaux a une seule couche cachée, leraatabneurones dans

cette couche doit étre égal de 3a 13

 Regle 3 :le nombre de couches cachées doit étre égal aureodebrelations qui
existent entre les neurones de la couche d'erntigaie de la couche de sortie.

4.6.3. Evaluation

'y a par rapport au perceptron monocouche uneeétupplémentaire lors de
I'évaluation de la sortie du réseau de neuroneolient ainsi une matrice des poids pour
passer des informations a la couche cachée, eautne matrice de poids pour passer de la
couche cachée a la couche de sortie. Ensuite,reelant au méme que pour le réseau

monocouche.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé surdactédon de dimension des données et leur
objectif ainsi que les méthodes exploitées dansordexte ; on a insisté sur la méthode
d’analyse en composantes principales qui est @&aians notre approche. L'ACP est une
meéthode de traitement statistique de données ddmitlest de représenter et d’expliquer les
liaisons statistiques entre les phénomeénes. Eilegted’identifier des variables sous-jacentes,
ou facteurs qui expliquent les corrélations a €meur d’'un ensemble de variables observées.

Nous avons rappelé les concepts les plusritapts pour comprendre l'intérét des
réseaux de neurones comme outil de régression.oGgls permettent de calculer des

fonctions, adaptables & un ensemble d'exempledephrais d'algorithmes d'optimisation

utilisant la technique de la rétro-propagation.

Parmi les différents types de modele de antement possibles, le modele a base de
réseaux de neurones possede l'avantage de pontroiséquement décrire des relations non-
linéaires entre les variables d’entrées qui a abfen 'ACP et celles de sorties d’'un systéme.
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Chapitre IV Application et simulation

1. Introduction

Dans ce chapitre, on présente les proegdexpérimentales réalisées dans le cadre de
cette étude. On cherche a élaborer le capteurrde fogiciel, aprés de prélevées plusieurs
point sur le matériau [2], formant ainsi base darges réelle, sont affiner en utilisant la
technique d’analyse en composantes principales JA€IRA adapter au niveau de réseau de
neurones artificielles (RNA) ayant pour sortie wesimation de la force appliquée sur le

matériau.
2. Position du probléme

Dans le domaine du contréle technique de la cotistry le contréle destructif des
matériaux par les grandes machines mécaniques ohgpression a besoin souvent de
beaucoup d’énergie et d’efforts pour finaliser téehe de vérification ou de test. En outre, il
ya perte de temps causée par des problémes teebnidgl déplacement, de transport
d’éprouvettes au laboratoire et d’évacuation déhelsc Toutefois, les méthodes de contrdle
non destructif basées sur les techniques de ligeeice artificielle (IA) ont beaucoup
d’intérét en tant qu'outil de base pour l'aide a&xision, capables de caractériser I'état des

matériaux.
Notre probléme se pose de la maniere suivante :

Une base de données élaborée a base de mesurasdhd sur éprouvettes en béton
(MASTER 2011) est utilisée dans le but de dédwdredntrainte qui aurait pu étre appliquée
en utilisant une machine mécanique de compres&prCe qui a été realisé dans ce cadre,
une étude en simulation sur cette base de donnéespgrmis le test de plusieurs modeles de
mesures choisis de maniére aléatoire. Les résoldgsus ont été plus ou moins significatifs.

L’objectif gu'on veut atteindre dans le cadre déredravail cette fois-ci, revient en quelques
sorte a concevoir en partie un capteur logicidifjagat en sortie d’'une mesure de la contrainte
uniqguement a base de mesures ultrasonores effeaivendépendantes et ce dans le but
d’obtenir une valeur de la contrainte la mieuxraég possible. Le but final comme on l'a
toujours souligné, est d’arriver a utiliser unehtgique logicielle de contréle afin d’éviter tous

les obstacles et inconvénients ayant trait a lanigcie classique (technique mécanique).

3. La base de données réelle

A partir de prend les différents mesurasiscultations ultrasoniques d’un on remplié le
tableau ce dessous par ces mesures, et quanddepassé a écrasé cette éprouvette dans la
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machine d’écrasement. [2]
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Table V.1 : Table montre les différeraescultations et leurs points sur I'éprouvette

C
c : le centre de cylindre
f: les points de fessade
a: les points d’arriére ﬁ ai
d: les points de droite g1

g: les points de gauche

g2

g3

Figure IV.1 : les différents points de mesure &prouvette
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4. Réduction de dimensions par 'ACP
Une analyse en composante principale se décompliselss étapes suivantes :

* Etape 1 :calcul de la matrice des corrélations entre lemkbes.
Cette matrice fournit les premiers éléments dergesmn des associations existant entre les

variables. L’ACP permettra d’obtenir une syntheseeés liaisons.

* Etape 2 :calcul des valeurs propres associées a la magseatrélations

Les valeurs propres (ou inertie liée a un facteant les variances des coordonnées de points
individus sur I'axe correspondant. Ce sont donc ideisces de dispersion du nuage des
individus dans la direction définie par lI'axe. Istesouvent intéressant de regarder la
décroissance des valeurs propres. En effet, sideeées sont peu structurées, le nuage a une
forme « réguliere » qui s’observe par une décrassaéguliere des valeurs propres. Dans ces

conditions, I'analyse factorielle ne fournira pa&srdsultat intéressant.

* Etape 3 :calcul des vecteurs propres associés

Ces vecteurs propres représentent les axes fdstdrienouvel espace, combinaison linéaire
des variables initiales. On procede alors axe paraapartir des vecteurs propres associees
aux plus grande valeurs propres, pour définir mamosantes principales. L'examen du plan
factoriel permet de visualiser les corrélationgeés variables et d’identifier des groupes

d’individus ayant pris les mémes valeurs pour |ésa variables.

4.1. Algorithme de I'ACP

« Calcul dem .

« A=covM'.

» Calcul des valeurs et vecteurs propres.

e Calcul de « | »-le nombre de composantes a garder.
» Calcul de la matrice caractéristiqageigs, eig2,..,eig]

« Les données réduites= (la matrice caractéristicjug)’

» (Les données originales - la moyennejlamatrice caractéristique) ! *les données

réduites
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+ (Les données originales)'(¥a matrice caractéristique)” *les données réduites la

moyenne .

5. Détermination les composantes principales

Premierement on a faire une réductiorideension de la base de données réelle qui
déja élaborée [2], donc on a acquérir une nouvsse de donner de dimension rédude.a
déterminée le coefficient de corrélation entre davelle base de données réduit de I'ACP et
la base de données réelle, et la figure résumpéréion :

~N

La base de données réelle de ,
Base de données de 1

Application

12 dimensions et 100 de 'ACP

dimension et 100 vecteurs.

vecteurs

(Détermination du

coefficient de corrélatio

Extraction les
composantes
(axes) principales

Figure IV.2 : présente les étapes pour extraitdesiposantes principales.

5.1. Table de corrélation

Nous avons vue la table de corrélationeetdrbase de données réelle et la nouvelle
espace de 'ACP

Les points de mesure

c-c | dy-g94 | dy-9; | d3-g3 | Cc-dy | c-d3 | Cc-gy | €-93 | a4-Q3 | g1-93 | f1-f3 | d4-d3

100

2
R*(Vacp) | 0,401 | 0,461 | 0514 | 0,521 | 0,23 | 0781 | 0,172 | 0728 | 0783 | 0,501 | 0)781 | 0,704

Table IV.2 : Table des coefficients de corrélatmre la base réductionnel par 'ACP et la base de

données réelle.
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Donc les composants principales il est correspdedemodes de mesure (auscultation)

suivantes :
e fi1f3
¢ aq-as
L4 C - d3
¢ C-9g3

Ces modes d’auscultations est ordonné celons lmrglation avec la base de données
réelle.

Donc on a prend différentes auscultations poutiéde RNA suivantes :

f1-f3 : auscultation par surface (indirect), 1 valeur déent

a;-a; : auscultation par surface (indirect), 1 valeur téen

c - d; : auscultation en rayonnement (mode semi-directgldur d’entée ;
c - g3 : auscultation en rayonnement (mode semi-directgldur d’entée ;
f1-f3 et aq-a3 , 2 valeurs d’entées ;

c-dzetc-g;,2valeurs dentées ;

f1-f3 et ¢ -d3 , 2 valeurs d’entées ;

a;-a; et ¢ -g; , 2 valeurs d’entées ;

f1-f3; et aq-az et c -d3 et ¢ -g3 , 4 valeurs d’entrées.

6. La base de données

L’information la plus importante pour ggstéme basé sur I'apprentissage, est la base
d’entrainement ou d’apprentissage. Dans cette dasdonnées, chaque exemple (vecteur
descripteur) doit avoir sa classe d’appartenancaur Rcette application, I'algorithme
d’apprentissage recoit des exemples relatifs affi@rdnts états résistances.

Dans notre application on partager la ldse@onnées un partie de 75 vecteurs pour

I'apprentissage et 25 vecteurs pour le test.
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7. Réseaux de neurones artificiels (RNAS)

Les réseaux de neurones artificiels (RNAght des outils de l'intelligence artificielle,
capables d’effectuer des opérations de classibicatieur principal avantage par rapport aux
autres outils est leur capacité d’apprentissage genéralisation. lls peuvent également étre

implémentés en circuits électroniques, offrantidapossibilité d’'un traitement temps réel.

Le processus d’apprentissage est doagbase tres importante pour la réussite d’'une
telle opération. Une des qualités de ce type deniqaes, est leur adéquation pour la mise au
point de systemes de surveillance modernes, capdblg’adapter a d’éventuelles extensions

et reconfigurations multiples.

8. Mise en ouvre de l'algorithme RNA

Un réseau de neurones artificiels défime famille de fonctions. L’apprentissage
consiste a déterminer la solution du probleme paséette famille, ces fonctions pourraient
avoir des capacités limitées. Le principe de I'eppissage est I'optimisation d’'une fonction
de colt qui représente le but d’apprentissage niéthodes numériques utilisées sont le plus
souvent des méthodes approchées basées sur degjieshde gradient (parce qu’on ne sait

pas résoudre analytiguement un systeme d’équatmménéaires).

8.1 Apprentissage

Nous avons posé précédemment le probléniaplerentissage par réseau de neurones
artificiels comme un probléeme d’optimisation d’'ufienction de codt. L'algorithme de
rétropropagation de l'erreur est parmi le plus isdil dans le cas d'un probleme de
classification supervisée.

La structure générale du programme d’agjgsage de I'algorithme de rétropropagation

de I'erreur suit les étapes suivantes :
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y

Chargement de la base de données d’apprentissage

{

Initialisation aléatoire des poids et des biais

Y

N = nombre d’itération k, /

A

Déclaration de structure du réseau de neurones

N
>

k=k+1

&
<
y

Calculer la sortie actuelle du réseau

Y

Calcul de I'erreur entre la sortie actuelle et la sortie désirée

Y

Mise a jour des poids et de biais

i=i+l

Obtention des poids et des biais pour que I'erreur soit minimale

Figure 1V.3: Structure générale du programt@pprentissage par réseau de neurones.
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8.2. Généralisation

La validation de I'algorithme de généralisationpgaie sur la programmation de la premiére
étape de l'apprentissage qui est la propagationvdeteurs de test comme une entrée au
réseau adopté. En fixant la structure du résedeues parametres (poids, biais, fonction
d’activation, nombre de couches cachées, le noadmeeurones correspondant), une fois son
apprentissage est achevé. Et puis en testantdauésir des données qui n'ont pas servi a

'apprentissage.

La structure générale du programme de généralisftist) suit les étapes suivantes :

Chargement de la base de données a classifier

Y

Chargement des poids des biais, fonction d’activation,....

<&
<

Y

Choisi le vecteur x;

Y

Calculer la sortie du réseau

Non

Oui

Obtention de la décision finale.

Fin

Figure 1V.4: Structure générale dogramme de généralisation par réseau de neurones

Dans la phase d’apprentissage par les RMAg|écouple la recherche de I'architecture

de la détermination de ses parametres ; il fautcblee les parametres de plusieurs structures
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afin de choisir celle qui garantit le meilleur poirvde généralisation. Ceci implique la

partition de la base de données en une base digfgsage et une base de test.

9. Simulation

L’'apprentissage est le processus d’ajustendes poids pour une classification
optimale. Le nombre de neurones d’entrées est.vadar déterminer le nombre de couches
cachées et le nombre de neurones correspondanhcaingh d’entre elles, on a augmenté
progressivement le nombre de couches et le homéreedrones correspondants jusqu'a
atteindre la précision voulue. Nous avons utiligégr cette phase une seule base des données
réelles de 100 vecteurs de dimension 12 [2], clugstide données relatives aux différents
états qualitatifs du temps de passage a traversépgsuvettes suivant les calculs

recommandées.

L’algorithme d’apprentissage le plus @ument utilisé est celui de la rétropropagation

de I'erreur. Le réseau de neurones choisi dang ©a possede les caractéristiques suivantes:

 Couches d’entrées : 1, 2 et 4 neurones ;
e Couche de sortie : un neurone ;

» La fonction d’activation : tangente hyperbolique.

La mise en ceuvre de cette méthode ess@&éadous environnement MATLAB suivant

les étapes indiquées auparavant.
9.1. Résultats d’apprentissage et de généralisation
Plusieurs réseaux sont testés et vaédagtilisant I'algorithme d’apprentissage le plus

connus (Levenberg-Marquardt, LM). Les résultat$ agrentissage dans la base de données

réelle et leurs résultats en généralisation sargaITtes.

On note la base de données par la not@jmprentissage, test) et nous utilisons (75,25)

les résultats d’apprentissage et de test le siEvant
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a- Réseau RNA de calcul pour les différents modes d’aaultation a 1 entrée

Base de données (75,25)

Entrées vers | by, Sortie du
c-dz RNAs ¥ RNAs
C-g3

Figure 1V.5: Réseaux a une entrée et trois couchebées.
» Le mode f;-f3
Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng€¢75,25)
Apprentissage Généralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer | 0,343 | 0,129 | 0,160 | 0,650 0,337 |0,131 | 0,160 | 0,640
0,81 0,38
RNA 0,343 | 0,117 | 0,159 | 0,640 0,346 | 0,152 | 0,005 | 0,640
Performances
Apprentissage Généralisation

MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM

RNA 0.0032 0.0565 0.0326 0.0158 0.1258 0.0670

Evolution de 'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) < 0.05 err_rel(i) < 0.25

Taux_appr 58.67% Taux_régression 76%
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Sortie de RNA

0.7

0.6

0.5

o
=

o
w

La résistance mécanique

o
N

0.1

Sortie désirée

Les éprouvettes

Apprentissage

Les

R e e e e A i e |
| | | | | |
| | | | | |

R i o e e a
| | | | | |
| | | | | |

L e e e a
| I I I I \‘\ I
| | | | | | |

0-5***r**#***\**ﬂ***r**% ‘ -
| | | | | | -l |

g | | | ‘f\ | W \‘\‘JN‘ |
g045***f*****ﬁ*jﬂ***?*“ |-
g | | ! ‘g‘ | E | |
£ | | L] gt | | |
304,,,#,,#,,4‘\,%‘%,,,\‘ ”L,,#,,ﬂ
s | | | | \I | |
2 ! I | [ I I
8 |
€035 - —+ - -+ Fo— -
3 | | | I | |
| | |
0.3 -t ——d
| | |
| | |

0.25 I -4

R | | | |
| | | |

0.2 —| et — 4 — — | — — |- — — -+ - — 4 - — 4

| | | | | |

| | | | | |

1 1 1 1 1 1 1 |

0 10 20 30 40 50 60 70 80

éprouvettes

Figure 1V.6 : la sortie de RNA@sortie désirer pour la Base de données de §)5,2

» Le mode a;-a;

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng€¢75,25)

Apprentissage Généralisation
Valeur | Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
0,343 0,129 | 0,160 | 0,650 0,337 | 0,131 0,16 0,64
=NA 0,83 0,51
0,343 0,118 | 0,159 | 0,649 0,316 | 0,110 0,159 0,53
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 0.0028 0.0527 0.0228 0.0090 0.0949 0.0592

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) <

0.05

err_rel(i) <

0.25

Taux_appr

77.33%

Taux_régression

72%
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La résistance mécanique
o I
= &

o
w
5}

0.3

Les éprouvettes

La résistance mécanique

Apprentissage

Les éprouvettes

Figure 1V.7 : la sortie de RNA et lats®désirer pour la Base de données de (75,25)

» Le mode c-d;

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng¢75,25)

Apprentissage Geénéralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer | 0 343 0,129 0,160 | 0,650 0,337 0,131 0,160 | 0,640
0,726 0,78
RNA 0,343 0,110 0,159 | 0,649 0,322 0,138 0,159 | 0,672
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 0.0046 0.0680 0.0381 0.0043 0.0659 0.0450

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) <

0.05

err_rel(i) <

0.25

Taux_appr

64%

Taux_régression

80%
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Figure IV.8 : la sortie de RNA et la sortie désipaur la Base de données de (75,25)

» Le mode c- g5

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng€75,25)

Apprentissage Généralisation
Valeur | Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
0,343 | 0,129 0,16 | 0,65 g go 0,337 | 0,131 0,16 | 0,64 |32
RNA
0,343 0,116 0,159 0,65 0,282 | 0,142 0,009 0,64
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 0.0033 0.0570 0.0295 0.0191 0.1381 0.0925

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) <

0.05

err_rel(i) <

0.25

Taux_appr

61.33%

Taux_régression

56%
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Chapitre IV

Apprentissage

Test

e
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anbiuesgw aouelsiSal €

Figure IV.9 : la sortie de RNA et la sertiésirer pour la Base de données de (75,25)

b- Réseau RNA de calcul pour les différents modes d’aaultation a 2 entrées

Base de données (75,25)

Entrées vers I_;II" (
|

{

r'll

RNAs

fi-f3

[-14

Cc-d3

Figure IV.10: Résix a deux entrées et quatre couches cachées.

78



Chapitre IV Application et simulation

> Le mOde fl-f3 et a,-as

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng¢75,25)

Apprentissage Geénéralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
0,343 0,129 0,16 0,65 0,337 0,131 0,16 0,64
RNA 1 0,36
0,343 0,129 0,16 0,65 0,353 0,224 0,118 0,980
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 4.766e-015 | 6.904e-008 | 3.86e-008 0.0325 0.1803 0.0950

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) < 0.05 err_rel(i) < 0.25
Taux_appr 100% Taux_régression 72%
. Test 08 Apprentissage
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Figure IV.11 : la sortie de RNAa&sortie désirer pour la Base de données de (35,25
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» Lemode c-djetc-g;

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng¢75,25)

Apprentissage Geénéralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
0,343 0,129 0,16 0,65 0,337 0,131 0,16 0,64
1 0,25
RNA 3,84e-
0,343 0,129 0,16 0,65 0,295 0,228 16 0,96
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM

RNA 5,14e-23 7,17e-12 2.10e-012 0,0407 0,2018 0,1149

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) < 0.05 err_rel(i) < 0.25

Taux_appr 100 % Taux_régression 64 %

Apprentissage

0.65

0.6

0.5

o
S
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o
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La résistance mécanique
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Figure 1V.12 : la sortie de RNA etslartie désirer pour la Base de données de (75,25)
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» Le mode f;-f5 et ¢ -ds

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng¢75,25)

Apprentissage Geénéralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
— 0,343 0,129 0,16 0,65 0,988 0,337 0,131 0,16 0,64 0,539
0,343 0,129 | 0,159 | 0,649 0,317 0,134 0,10 0,64
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 1.9e-004 0.0139 0.0023 0.0098 0.0988 0.0472

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) <

0.05

err_rel(i) <

0.25

Taux_appr

97.33%

Taux_régression

80 %

Apprentissage
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Figure 1V.13 : |la sortie de RNAl@sortie désirer pour la Base de données de (35,25
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» Le mode ajs-a;etc-g;

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng¢75,25)

Apprentissage Geénéralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
0,343 0,129 0,16 0,65 0,337 0,131 0,16 0,64
RNA 1 0,30
0,343 0,129 0,16 0,65 0,377 0,213 0,001 0,997
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 1,30e-19 | 3,61e-10 2,01e-10 0,0336 0,1833 0,0964

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) < 0.05 err_rel(i) < 0.25
. .
Taux_appr 100 % Taux_régression 72 %
Test Apprentissage
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Figure IV.14 : la sortie de RNA atslortie désirer pour la Base de données de (75,25)
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c- Réseau RNA de calcul pour les différents modes d’aaultation a 4 entrées

Entrées vers | }". N n, Sortie du

RNAs BNAs

Figure IV.15: Réseaux aime entrées et quatre couches cachées.

> Le mOde fl'fg et a,-as et c- d3 et c -g3

Résultats statistiques (RNA) pour la base de donng€75,25)

Apprentissage Généralisation
Valeur Déviation Min Max R? Valeur Déviation Min Max R?
moyenne | standard moyenne | standard
Mesurer
— 0,343 0,129 0,16 0,65 1 0,337 0,131 0,16 | 0,3372 0,476
0,343 0,129 0,16 0,65 0,305 0,169 | 0,005 0,305
Performances
Apprentissage Généralisation
MSE RMSE EAM MSE RMSE EAM
RNA 1.93e-021 4.40e-011 1.71e-011 0.0162 0.1274 0.0676

Evolution de I'erreur relative de généralisation (Taux de reconnaissance)

err_rel(k) <

0.

05

err_rel(i) <

0.25

Taux_appr

100 %

Taux_régression

76 %
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Chapitre IV Application et simulation
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Figure IV.16 : la sortie de RNA etslartie désirer pour la Base de données de (75,25)

L’effet d’application de 'ACP est présent a travées résultats acqueérir.

Parmi ces modes nous concluons que le miadscultation & une mesure en entrée est

celui desurface

Figure 1V.17 : principe du mode de mesuareds sur I'éprouvette

Pour 2 mesures, c’est le mode combiné esuréace etrayonnementqui est retenu.
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Chapitre IV Application et simulation

Appareil
de mesure

FiguiV.18 : principe du mode de mesuareds sur I'éprouvette

10. Conclusion

Ce dernier chapitre est apporté a uondeeen simulation concernant la technique
statistigue ACP permettant de sélectionner les éeatret éliminer les informations
redondantesainsi que la mise en ceuvre des techniques d’apprentissagetisaéi PMC
appliguées dans le domaine de contrdle de qualgémhtériaux de construction. Cette étude
a permis la validation et I'évaluation des perfonces de la détermination des points de
mesure présentées. Les parametres liés au taecaenaissance, au temps d’apprentissage, a
l'erreur d’entrainement, ont été les facteurs pertis qui nous ont permis d’évaluer les

méthodes étudiées.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE :

Le modeste travail présenté dans ce oiména été consacré a I'élaboration d’un
capteur de force logiciel a base d’ultrason utiésécontrdle non destructif, la mise en ceuvre
des techniques d’apprentissage statistique RNAsQPappliquées a la reconnaissance de
formes dans le domaine de contrble des matériawtte Cétude découle des progres
technologiques importants qui ont été enregistedsdernieres années, dans le but et I'intérét
d’'une surveillance moderne et un meilleur contd#s qualités de béton. La caractérisation
du béton par la mesure de la vitesse de propagagi®mndes ultrasonores est la méthode non
destructive la plus recommandée. La forte senthile la vitesse ultrasonore aux propriétés
physiques et mécaniques du milieu dans lequel sepropagent (teneur en eau, I'état de
contrainte, la maturité du béton....etc.) conduiea esultats tres disperseés. A cet effet, notre
modeste travail peut étre considéré comme uneibatibtn aux solutions proposées, pour

résoudre des problemes d’intérét économique rentabl

Dans le cadre de ce travail, I'objeest développement d’'un capteur de force logiciel
a partir de trouvé des points connu et détermiséed éprouvette de béton et mesures la
force de résistance mécanique, par ce capteur rde fogiciel. Le développement de ce
capteur a été précédé d'une analyse statistiqualys@ en Composantes Principales),
permettant de déterminer les corrélations existaatdre les valeurs des points des mesures
(auscultations) de I'éprouvette, puis de ne coreseque les valeurs de mesure apportant
réellement une information pertinente. Notre trehgast basé sur I'exploitation de base de
données réelle. Le modele exposé lors de cettee gitgbente de bonnes performances en
matiere de taux de reconnaissance. Un intérét géustd’application de cette technique dans

ce domaine est donc bien justifié.

Les résultats théoriques obtenus montreet:

- Il existe plusieurs modeles de capteurs pour medartdrce.

- La méthode de contrdle non destructif par ultrasestsune solution de contrélé la

force sans destruction, et la méthode plus utilisdes le domaine de contrdle.

76



Conclusion générale

Le capteur logiciel est caractérisé par la soupless$a rapidité et économique.

Les mesures expérimentales révelent :

On a obtenue un meilleure résultat que passée.

la base de données d’apprentissage et de tasisaffisante pour donne un résultat

idéale.

Pour un résultat globale obtenir dans ceténoire on peut résumer dans trois points

suivantes :

» la méthode d’analyse en composantes principaleJAg3t faire la réduction de la

dimension et faciliter la visualisation et la codipension des données et permet
d’exploitée les principales, qui n’pas corréléemaon a acquérir des point connu et
bien déterminer.

L’étude le RNA permit de comprendre la nature desnges d’entrées et comment

choisir les vrais valeurs d’auscultation, sans ieulels nombre de couche caché et son
fonction d’activation et leur algorithme d’appressiage.

On a mesuré la force contrainte mécanique des i@atépar un capteur de force

logiciel base d’ultrasons.

Ce capteur de force logiciel est faire le cont€daes 'endommager, et sans perte de

temps et plus rentable économiquement, et sanaakpents.

En perspectives, il reste a caractériséne capteur dans une gamme de mesures plus

large (> 500 kN) et affiner encore plus la baseéa®nées avec plus de mesures.
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