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Imagerie ultrasonore par conditional generative adversarial network (cgan)

NATHAN MOLINIER

RESUME

La mise en forme des faisceaux avec la méthode de somme et de retard (de 1’anglais Delay-
And-Sum : DAS) en combinaison avec une acquisition de type capture matricielle complete
(de I’anglais Full-Matrix-Capture : FMC) est une méthode encore aujourd’hui extrémement
utilisée dans le controle non destructif pour un grand nombre d’applications d’imagerie
ultrasonore. Cependant, dans certains cas, comme les inspections a haute cadence, il est
impossible d’envisager une telle méthode sans ralentir le processus. C’est pourquoi dans cette
étude, nous avons cherché a contourner cette méthode standard en utilisant un réseau
adversaire génératif conditionnel (de 1’anglais conditional Generative Adversarial Network :
cGAN) en combinaison avec des acquisitions type onde plane a zéro degré. Dans ce mémoire,
trois différents modeles de cGAN ont été testés avec différentes fonctions de colt dans trois
configurations différentes et les résultats ont été comparés a ceux obtenus grace a la méthode
conventionnelle. Les différents modeéles ont été capables de reconstruire avec des résolutions
équivalentes les images tout en améliorant dans plus de la moitié des cas le contraste, et en
réduisant le niveau de bruit et les artéfacts dans les images. De plus, la méthode proposée a
permis de diviser le temps de calcul par 120 et le temps d’acquisition par 64 tout en divisant

I’espace de stockage nécessaire aux données d’entrée par 75.

Mots clés : DAS, TFM, FMC, Contréle non destructif, Ultrasons, Onde plane (PW), cGAN






Imagerie ultrasonore par conditional generative adversarial network (cgan)

NATHAN MOLINIER

ABSTRACT

The Full Matrix Capture (FMC) combined with the Total Focusing Method (TFM) are often
considered as the gold standard in ultrasonic nondestructive evaluation. However, this method
is not always convenient because of the amount of data required and the time required to gather
the data. Indeed, when it comes to high cadence inspections, gathering the FMC and processing
it may take too long. This study proposes to replace conventional FMC acquisition and TFM
processing with a single zero-degree Plane Wave (PW) insonification and a conditional
Generative Adversarial Networks (cGAN) trained to produce TFM-like images. Three models
with different architecture and loss formulations were tested in different scenarios and their
performances were compared with TFM images. The proposed cGAN were able to recreate
the important features of the images and also improve the contrast in more than half the
reconstructions in comparison with conventional TFM reconstructions. The contrast was
systematically increased through a reduction of the background noise level and the elimination
of some artifacts. Finally, the proposed method led to a reduction of the computation time and

file size by respectively a factor of 120 and 75.

Mots clés : DAS, TFM, FMC, Non destructive evaluation, Ultrasound, Plane wave (PW),
cGAN






TABLE DES MATIERES

Page
INTRODUCTION ..ottt ettt ettt sttt steesaessaesseessessaesseensesnsesseensesssenseensens 21
CHAPITRE 1 REVUE DE LITTERATURE ......c.oooviiieeeeeeeeeeeeeeeee oo 23
1.1 Propagation des ondes UltraSonores ..........cocveiuierieeiiienie e 23
1.1.1 Formulation des équations 1D ..........ccccoeoieriiiiieiiiieiecieeeeee e 23
1.1.2 Formulation des équations 3D .........ccccoeiiiiiiiiiiniic e, 24
1.1.3 Comportement des ondes aux iNterfaces.........ccveveeeeveerieriiienieesieenreeneans 27
1.1.4 Atténuation des ONAES .........oouieiiiiiiiiiiieiete e 29
1.2 TmMAgerie UtTASONOTE ......ceevieriieeiieiie et eeite et et e et st e et e st e e bt eeeaeeteessaeenseesnseenseesnseas 29
1.2.1 Les sondes Ultrasonores ..........coo.eeeieeiieeiienieeieesie e 30
1.2.2 Emission et réception mono-élément (A-Scan) ...........oooveeeeeeeereeeeennna. 30
1.2.3 Emission et réception MultiGléments ...............ocoeveveeueeeeeeueeeeeereeeeeeenns 31
1.2.3.1 Emission en ondes plane..............cooeeveeveeereeeeeeeereseeserseneeen. 31
1.2.3.2  Emission avancée : Full Matrix Capture (FMC)........ccccoeun..... 33
1.2.4 Reconstruction d’images : Total Focusing Method (TFM)...................... 33
1.2.4.1  Acquisition type FMC........ccccooviiiiiiiiiiieeeeeeee e 34
1.2.4.2 Acquisition type ondes planes ...........cccceeeveeniieiiienieenieenieeieens 35
1.3 RESCAUX A€ NEUTONES......eiutiiiiieiieeitieie ettt ettt st e s e s 35
1.3.1 Perceptrons et réseaux de NEUTONES ..........ccceevieerieeieenieeieenie e seee e 35
1.3.2 Principe d’apprentiSSage ......ueerveierieeeeiieeciie ettt 37
1.3.3 Introduction aux réseaux de neurones convolutifs...........ccccoevereiieniennen. 38
1.3.3.1  Les archit@Ctures ........ceeueenuieriieniienieeiee ettt 39
1.3.3.2 L apPIentiSSAZE ...ccveeveeeuiieiieeiieeiieeireeteesaeetaeseeeenseessneeseessaeens 41
1.3.3.3 Le conditional Generative Adversarial Network (cGAN)......... 42
1.3.3.4 Exemples d’applications de I’intelligence artificielle a
I’Imagerie UltraSonore ..........ccccveeervieeriieeeiee e 43
1.4  Création d’une base de dONNEES.........cceeevierieriiieiieeieerie ettt 44
1.4.1 Simulation par éléments finisS..........ccceeervieieiiiieeriieeee e 44
1.4.1.1 Equation Elastodynamique diSCréte..............cooveevireveeverereennnnn. 45
1.4.1.2 Utilisation de frontiéres absorbantes...........ccccceeceeerienienneennenne 45
1.4.1.3 Dimension des ¢léments et incréments temporels ..................... 46
1.4.2 Création d’une base de données plus « 1€aliSte » ......ccccevvvvevciveenciieenieennns 46
1.4.2.1 Ajout de données expérimentales ............ccceevveeciienieeiieeneeennans 46
1.4.2.2 Ajout d’un bruit expérimental..............ccceeviiieeriiienieeiee e, 47
1.5 CONCIUSION ..ttt ettt ettt ettt be ettt e sb et e st esbeenbesatesbeeneeas 47
CHAPITRE 2 OBJECTIFS ET METHODOLOGIE .........ooovivieieeieeeeeeeeeeseeseneas 49
2.1 (@13} 15167 11 OO USSP 49
2.2 IMEthOAOLOZIC .....eeeiiieeiiie ettt e e e et e e st e e s saeeessseeensseeensneeenns 50
2.2.1 Bases de dONNEES .......cc.eviiiiiiiiniiiieeeeee e 50
2.2.1.1  LeS TMAZES LYPC..uvrreeiiieeiiieeiieeeiiieeeireeesreeesreeeaeeessseeessseeesssees 50

2.2.1.2  Création de dONNEES........eueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeene 51



22.2 Réseaux de neurones et architeCtuIes ..ooeueeeeneeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeeeeaeee 55

2.2.2.1 Modéle diSCrimiNateur ............covveeeeeiueeeeeeiieeeeeeireeeeeeeeeee e 56

2.2.2.2 Modeles ZENETALEULS .....ccveerueeeiieiieeieesiie ettt 56

2.2.3 FONCtions de COUL ......ooiiimiiiiiiiiieie e 59

224 Processus d’entralNemeEnt...........cceivvveiuuiiiieeeeeeiiiiiieieeeeeeeeeeesiaieeeeeeeeesesnns 61

2.2.5 1\ 1] 9 1o 18 1SR 62

2.3 (070} 4163 11 1S3 L0} o N PSSR ERRRRRPRRR 65
CHAPITRE 3 RESULTATS ET VALIDATION EXPERIMENTALE .......cccccccoeeunne.. 67
3.1 RESUITALS ...t e e et e e e e e s e ata e e e e e e e s s eanaaas 67
3.1.1 Reconstruction d ImMages.........ccuveerieeeriieeiiieeiee et e eiee e 67

3.1.2 Contraste de signal sur bruit (CNR), erreur de position et API................ 72

3.1.3 Vitesse des modeles et taille des données.........cceeeevvvveeiievcieeeeccieeeeennen, 75

3.2 DiScussion PreéliMINAITE .......ccueeruieeriieiiieitieeteetie et esieeeteesteeebeesitesbeesaeeebeessaeeseesneeas 75
33 Discussion et validation des réSUItats ............cccviviiiieiiiieiiiieeeeeee e 76
34 Conclusion et validation des réSUtatS..........coovvvvviiieiiiiiiiiieieeeee e 79
CONCLUSION ... et e et e e et e e e eaae e e e eeaaeeeeeeaaeeeeeeaaseeeeennens 81
RECOMMANDATIONS ...ttt ettt e e et e s et e e s eaaaeeseeneaeeeeenes 83

BIBLIOGRAPHIE ......c.oooiiiiiiiiiiiteteteetee ettt 85



LISTE DES TABLEAUX

Page
Tableau 2.1 Plage des données SIMUIEES ........cccueeriiiriieiiieiiieie et 52
Tableau 2.2 Propriétés du matériau SImule............ccoeeevierireiiieniieiiecie e 53
Tableau 2.3 Propriété de la sonde utiliSEes..........eovuiriieniriiiienieeiieie e 53
Tableau 2.4 Plage des données expérimentales.............cccveeeveerieeiienieeiieenieeieesve e 54
Tableau 2.5 Répartition des données dans les bases de données............ceeveeiieennennnnnne 55
Tableau 2.6 Modeles de CGAN ULIIISES ...c..evveruiriieiieiieieieiereeereeeee e 62
Tableau 3.1 Valeurs caractéristiques pour la différence de CNR, I'erreur
de position €t AP .......oooeee e 75
Tableau 3.2 Comparaison des performances entre le DAS et la méthode

alternative utilisant un CGAN ..ottt 75






Figure 1.1

Figure 1.2
Figure 1.3

Figure 1.4

Figure 1.5
Figure 1.6
Figure 1.7
Figure 1.8
Figure 1.9

Figure 1.10

Figure 1.11

Figure 1.12

Figure 2.1

Figure 2.2
Figure 2.3
Figure 2.4
Figure 2.5
Figure 2.6

Figure 3.1

LISTE DES FIGURES

Page
[llustration des deux modes de propagation ondulatoire adapté de Le
Manuel numérique max - Belin Education ............cocovveeviniiniiiiniencnnn. 27
Schéma de propagation d'une onde a une interface ...........cccceeeeveeeennenne. 28
Schéma d'acquisition d'un A-Scan...........ccceevueeiiieniieiiienieeieee e 31
Génération d'une onde plane par une loi de retards adapté de Dupont-
Marilla, (2018) c..eeeieieiieeeeeee e e 32
Schéma d'acquisition d'une FMC...........cccooiiiiiiiiiciiece e 33
Schéma d'une méthode de focalisation en tous points...........cccceeerveeennennee. 34
Modele du PErCePLION .....cccuvieeiiieeiiie ettt e eaaee e 36
Schéma d'un réseau de neurones avec 2 couches cachées...........cccuenene. 37
Exemples d’application CNN adapté de Mathew (2022) ......ccceeeveeennnne 38
Représentation des cartes de caractéristiques d'un modele de CNN
Adapté de B. Li & XU (2015) ceeeiuieieeeeieeeeeeee et 39
Architecture de VGG16 Extrait de Le (2021).....ccccvieeciieeiiieeciieecieeee 40
Transformations d'image 1€sion de la peau Adapté de Mikotajczyk &
GroChOWSKI (2018) .oceeiieeiieeeiee et e e e 42
Image TFM et image d'une onde plane d'un SDH dans un block
d'acier TNOXYdabIe .........cccviiiiiiiieie e 51
Schémas des paramétres utilisés pour les deux types de défauts............... 52
Modele diSCTIMINAEUL .......ccueeiiriierieiieriieieeteete et 56
Modele GENETALEUT 1 .....oeeeiiiieiiiecieeceee e e e e 57
MOdRle GENETALEUL 2 ...ttt ettt et e b seaeeaeens 59
Processus d'entralnement .............ceoueeeerienieenieeieneeieeee e 61
Reconstruction d’un méme SDH L’onde plane d’entrée est
dans la plage d’entrainement des r€SeauX...........cceevueervierienieenieesirrenieenns 68



Figure 3.2

Figure 3.3

Figure 3.4

Figure 3.5

Figure 3.6

Figure 3.7

Reconstruction d’un méme FBH L’onde plane d’entrée est

dans la plage d’entrainement des r€S€auX..........cccvevveevvierrieecreeneeeneennen.

Reconstruction d’un méme SDH L’onde plane d’entrée est
en dehors de la plage d’entrainement des réseaux le matériau est

QIETEIENIE e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaeeaeas

Reconstruction de deux SDH L’onde plane d’entrée est
en dehors de la plage d’entrainement des réseaux le matériau

est différent et le nombre de défaut est différent ..........coovvvvveveeeninininin..

Différence de CNR entre la TFM générée et la TFM de référence
pour les données testées (a) dans la plage de I'entrainement et (b) en

dehors de la plage de I'entralnement .............ccceeeeeeiieniiiiienieeeenieeee,

Erreur de position du défaut dans la TFM image générée
pour les données testées (a) dans la plage de I'entrainement
et (b) en dehors de la plage de I'entrainement La position du

défaut dans la TFM de référence est considérée exacte.........couvuuuunnnn....

Différence d’API entre la TFM image générée et la TFM
de référence pour les données testées (a) dans la plage de

l'entrainement et (b) en dehors de la plage de I'entrainement.................



CND
FBH
SDH
ROI
GPU
3D
2D
SNR
TFM
FMC
DAS
ReLU
CNN
FC
cGAN

FE
EMAT

API

BDD
RVB
VGG
CNR

LISTE DES ABREVIATIONS, SIGLES ET ACRONYMES

Controle Non Destructif

Trou a fond plat (traduction de Flat Bottom Hole)

Trou percé latéral (traduction de Side Drilled Hole)

Région d’intérét (traduction de Region Of Interest)

Processeur graphique (traduction de Graphics Processing Unit)
Tridimensionnel

Bidimensionnel

Ratio signal sur bruit (traduction de Signal to Noise Ratio)

Me¢éthode de focalisation en tout point (traduction de Total Focusing Method)
Capture matricielle compléte (traduction de Full Matrix Capture)

Somme et retard (traduction de Delay And Sum)

Unité rectifiée linéaire (traduction de Rectified Linear Unit)

Réseau neuronal convolutif (traduction de Convolutional Neural Network)
Entierement connecté (traduction de Fully Connected)

Réseaux antagonistes génératifs conditionnels (traduction de conditional
Generative Adversarial Network)

Générateur

Discriminateur

Eléments finis (traduction de Finite Element)

Sonde ultrasonore a électro-aimant (traduction de Electro-Magnetic Acoustic
Transducer)

Interface d’application programmable (traduction de Application Programming
Interface)

Base de données

Rouge Vert Bleu

Groupe Géométrique Visuel (traduction de Visual Geometry Group)

Contraste de signal sur bruit (traduction de Contrast to Noise Ratio)






o

b

<

LISTE DES SYMBOLES ET UNITES DE MESURE

Décibel

Hertz

Meéetre

Seconde

Metre par seconde

Module d’Young

Coefficient de Poisson
Longueur d’onde

Vitesse de I’onde

Masse volumique

Fonction d’activation

Poids des réseaux de neurones
Biais du perceptron

Sortie des réseaux de neurones
Entrée des réseaux de neurones
Image de référence de la base de données

Octet (traduction de Byte)






INTRODUCTION

L’imagerie ultrasonore par sonde multi¢léments est un procédé fortement utilisé dans le cadre
du contréle non destructif (CND). En effet, graice a sa forte adaptativit¢ et sa facilité
d’utilisation, ce procédé s’est démarqué dans de nombreuses applications, comme 1’inspection
de soudures, I’analyse d’épaisseur, la détection de fissures, I’inspection de corrosions...
L’objectif de ce procédé est de venir reconstruire une image de la section d’une piece a I’aide
de la propagation d’ondes ultrasonores afin d’assurer sa viabilité dans différents contextes

industriels comme ’aéronautique, I’industrie automobile, I’industrie pétroliere...

De nombreux algorithmes ont pu voir le jour afin d’améliorer ces méthodes d’imagerie.
L’objectif étant toujours de développer des images possédant la meilleure résolution possible
le plus rapidement possible. Cependant, I’inconvénient de la plupart des méthodes d’imagerie
actuelles est I’importante quantité de données nécessaire a leur exécution. Ce probléme est
double, puisque plus de données implique un plus long temps d’acquisition mais également un

plus long temps de traitement, ce qui devient limitant pour diminuer le temps de reconstruction.

Pour pallier ces problémes, cette étude propose une méthode de traitement assistée par réseaux
de neurones. L’objectif de cette méthode est tout d’abord de venir limiter la quantité d’émission
de la sonde a une onde plane afin de réduire le temps d’acquisition et d’utiliser un réseau type
conditional Generative Adversarial Network (cGAN) pour apprendre a reconstruire des images
de plus haute résolution a partir de cette acquisition de faible résolution. Ce rapport est construit
en deux parties, un premier chapitre de revue de littérature décrivant les concepts de base
nécessaires a la compréhension du second chapitre constitué¢ d’un article décrivant la méthode
énoncée précédemment et présentant des résultats de comparaison entre les différentes

méthodes d’imagerie.






CHAPITRE 1

REVUE DE LITTERATURE
1.1 Propagation des ondes ultrasonores

Les ondes ultrasonores appartiennent a la famille des ondes mécaniques. Elles ne peuvent donc
se propager que dans des milieux dit non-vides comme les gaz, les liquides ou encore les
solides. Leurs déplacements se manifestent par des variations de pression ou de contraintes au
sein des différents milieux et leurs fréquences vibratoires sont situées au-dela du domaine
audible de 20kHz. Différentes ondes ultrasonores peuvent étre définies en fonction de leur

direction de propagation et de leur direction de vibration.

1.1.1 Formulation des équations 1D

L’équation de propagation des ondes dans un milieu unidimensionnel, isotrope et homogene a
¢ét¢ définie par d’Alembert a partir des lois de Hooke et de Newton ainsi que de 1’hypothese
permettant d’assimiler les liaisons entre les particules d’un solide par un systéme masse-ressort

(Cheeke, 2002). L’équation de propagation est définie par :

0%u(x, t) , 0%u(x, t)
—_— = f—

Jt? 0x2 (1.1)

Avec u représentant le déplacement de la particule en fonction de la position x et du temps ¢,
et ¢ la vitesse de propagation. La solution générale a I’équation (1.1) peut s’exprimer comme

suit :

ulx,t) =f(x—c.t)+glx+c.t) (1.2)



Avec f et g deux fonctions de propagation arbitraires respectivement dans le sens des x positifs
et des x négatifs. Si on considere une perturbation sinusoidale dans le sens des x positifs,

I’équation devient :

u(x,t) = Acos (w (t — f)) (1.3)

c

Avec A I’amplitude de I’onde et w sa pulsation angulaire.

1.1.2 Formulation des équations 3D

L’équation de propagation des ondes a ensuite été généralisée par Euler pour les cas
tridimensionnels (3D) solides, homogenes et isotropes sans force extérieure appliquée (Shull,

2002) :

azui _ %

P7at2 = ax

(1.4)

Avec p la masse volumique du matériau de propagation, et T;; son tenseur de contrainte obtenu

a I’aide de la loi de Hooke :

Tij = cijki - S (1.5)

Avec C le tenseur d’¢lasticit¢ de coefficients c¢;j; et S le tenseur des déformations de

coefficients Sy;. T;; peut €galement s’€crire :

Avec A et u les parametres de Lamé que 1’on peut décrire a partir du module d’Young (E) et

du coefficient de Poisson (v) ou des coefficients ¢;jx; du tenseur d’¢lasticité :
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( 31+ 2u
E=u
A+ u
_ A
¢ V= 24+ w) (1.7)

_ C11 ™ G2
Cag = - -

\ Ci2 = A

On réécrit ’expression (1.6) en utilisant (1.7) :

Tij = €12516:j + 2¢44S;5 = ( 2 )auia + 2 X2 a”i+auj (1.8)
§ = Qzouady T Aoy = T GG 0y T S T 5 \Bxy T o '

Finalement, si on se raméne a I’expression (1.4) on obtient :

azui d au] azui
Pz = ox; (11 — C44)a_i + C44W]_2 (1.9)
Sous sa forme vectorielle :
0%u SN .
PW = (11 — €2)V(V.U) + c4yDU (1.9)

Si on utilise la décomposition de Helmholtz, le vecteur U se découple en un champ vectoriel

¥ etun champ scalaire & :

<l
Il
S
<
+
<
X

Y=+ ur (1.10)

Avec u; la composante longitudinale de ’onde vibrant normalement par rapport au plan de
propagation, et Uy la composante transversale de I’onde vibrant dans le plan de propagation.

En combinant les équations (1.9) et (1.10) il est possible d’isoler ces deux composantes :



ot2
929
Latz

0%2d
— V2P =0
(1.11)
— VW =0

Il est donc possible d’en déduire les vitesses de propagation des ondes longitudinales et

transversales :

(1.12)

Les ondes longitudinales et transversales sont donc les seules ondes se propageant dans les
milieux solides, homogenes et isotropes. De ce fait toutes les ondes peuvent étre décrites
comme des combinaisons linéaires de ces deux modes de propagation. La Figure 1.1 illustre

ces deux modes de propagation.
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Figure 1.1 Illustration des deux modes de propagation ondulatoire
adapté de Le Manuel numérique max - Belin Education

1.1.3 Comportement des ondes aux interfaces

Lorsqu’une onde se propage, elle peut étre amenée a rencontrer différents milieux (solide,
liquide, gaz). De ce fait, en fonction des propriétés de ces différents milieux ainsi que de 1’angle
d’incidence de 1’onde par rapport a cette interface, plusieurs phénoménes physiques sont
amenés a se produire. Une partie de 1’énergie est transmise tandis que ’autre est réfléchie.

Cette interaction s’appelle la réfraction et celle-ci est définie par la loi de Snell-Descartes :

sinf; sin@, sinf; sin@,, sinf,r

(1.13)
Ci Ctr Ctr CrL Crr



Milieu 1
Milieu 2

Figure 1.2 Schéma de propagation d'une onde a une interface

Avec 6; I’angle d’incidence de I’onde, 0, 1’angle de I’onde longitudinale réfléchie, 8,1 I’angle
de I’onde transversale réfléchie, 8;; 1’angle de I’onde longitudinale transmise et 6,1 1’angle de
I’onde transversale transmise. Les paramétres c;, ¢,1, Cp1, C¢1, €t Cor désignent respectivement

les vitesses de ces ondes.

Afin de quantifier de I’énergie transmise et réfléchie par une onde a I’interface entre deux
milieux, il est possible de définir également les coefficients de réflexion (R) et de transmission
(T) a partir des impédances acoustiques des deux milieux. Dans le cas d’une incidence

normale, ces coefficients s’expriment de la maniére suivante :

Iy — 7y
I+ 74 (1.14)

T=+1- R?

R

Avec Z, = . ¢, ’'impédance acoustique du milieu n.
n n n
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1.14 Atténuation des ondes

Lorsqu’une onde se propage dans un milieu, son énergie est amenée a se dissiper. Ce
phénomene est appelé atténuation et se manifeste par une décroissance exponentielle de son

amplitude :

Alx) = Ay.e™™ (1.15)

Avec A, I’amplitude initiale de I’onde, x la distance parcourue et a le coefficient d’atténuation.
Ce dernier est influencé par de nombreux parameétres généralement divisés en deux catégories,
la diffusion du milieu liée aux qualités microscopiques et macroscopiques des matériaux, la
présence ou non de fissures, de dislocations, de joints de grains... et I’absorption qui est liée
aux effets thermiques ou ici I’atténuation est proportionnelle au carré de la fréquence de I’onde

(Cheeke, 2002).

Une solution pour pallier cette atténuation lors d’une acquisition pourrait étre d’ajouter un gain
équivalent permettant de compenser la diminution d’amplitude du signal, néanmoins une telle
correction ne tiendrait pas compte d’un autre probléme trés présent lors de n’importe quelle
acquisition expérimentale : le bruit. En effet, qu’il soit d’origine électronique ou dii & une non-
homogénéité parfaite du matériau, le bruit est dans certains cas difficile a isoler du signal pur.
Le SNR (ratio de signal sur bruit traduction de Signal to Noise Ratio) est communément utilisé
afin de quantifier de cette différence d’amplitude entre le signal et le bruit en décibel (dB). La
mise en place de certains filtres est également possible afin d’augmenter le SNR en diminuant

le niveau de bruit.

1.2 Imagerie ultrasonore

Le concept d’imagerie ultrasonore, dans le contrdle non destructif (CND), n’est pas récent et
fait partie du paysage industriel depuis plusieurs années. En effet, ce procédé est tres utilisé
dans de nombreux domaines comme |’aéronautique, 1’industrie automobile, 1’industrie

pétrolicre... pour venir réaliser des inspections toujours de plus en plus précises. De ce fait, de



nombreuses méthodes d’imagerie ont pu voir le jour, et encore aujourd’hui les enjeux restent
importants. L’objectif étant toujours d’améliorer la résolution des images tout en augmentant

la cadence d’inspection.

1.2.1 Les sondes ultrasonores

Pour réaliser des émissions ultrasonores, de nombreuses technologies peuvent étre utilisées :
les sondes piézoélectriques, les EMAT (Electro-Magnetic Acoustic Transducer) ... Dans notre
cas, nous nous concentrerons sur 1’utilisation de sondes piézoélectriques car plus simples a
utiliser dans le cadre de I’imagerie. Leur aspect et leur fonction peut varier suivant plusieurs
paramétres : le nombre d’éléments piézoélectriques, 1’agencement des éléments (mono-
¢lément, lin€aires, matricielles...), ’angle d’incidence de I’onde (wedge, contact...), la

température d’utilisation, le milieu d’utilisation (air, eau, ...), ...

1.2.2 Emission et réception mono-élément (A-Scan)

Pour comprendre les concepts de 1’imagerie par ultrasons, il faut tout d’abord comprendre le

type d’acquisition réalisable a I’aide d’un élément piézoélectrique.

Le A-Scan constitue I’information la plus brute que 1’on peut obtenir avec un élément
piézoélectrique. Celui-ci représente I’amplitude ondulatoire de 1’élément au cours du temps.
Cette information permet de mesurer assez simplement la distance entre deux points de

réflexion de I’onde incidente (réflexions sur des interfaces différentes).
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Figure 1.3 Schéma d'acquisition d'un A-Scan

a Figure 1.3 représente un schéma d’acquisition d’un A-Scan pour une sonde en contact, le
LaF 1.3 t h d’ tion d’un A-S d tact, 1
premier écho correspond a 1’émission du signal, le deuxieéme a la réflexion de I’onde sur le

défaut et le troisiéme a la réflexion de 1’onde sur le fond de la piéce.

1.2.3 Emission et réception multiéléments

Lorsqu’on parle d’imagerie ultrasonore, I’objectif est de venir recréer la section d’une picce
grace a la propagation des ultrasons. Les sondes multi¢léments sont alors couramment utilisées
car plus larges, plus puissantes et plus versatiles du fait de leurs multiples combinaisons

d’émission/réception. Dans cette partie, nous aborderons deux méthodes d’émission/réception.

1.2.3.1  Emission en ondes plane

Cette méthode fortement utilisée dans le domaine médical (échographie) est une des méthodes
proposant les meilleurs résultats en terme de vitesse d’acquisition (Couture et al., 2012).
Cependant, a cause du manque de focalisation de cette derniére, la qualité de I’image créée se
retrouve limitée en termes de résolution (Montaldo et al., 2009). Cette méthode consiste a venir

générer des fronts d’ondes avec tous les ¢léments de la sonde.



~
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Figure 1.4 Génération d'une onde plane par une loi de retards
adapté de Dupont-Marilla, (2018)

La Figure 1.4 présente ce type d’émission pour un angle d’émission a. La loi de retard entre

deux éléments peut €tre définie comme suivant :

At = —sina (1.16)

Avec p la distance entre deux €éléments, ¢ la vitesse de propagation de 1’onde, et At le retard

entre deux éléments successifs.

Remarque : Lors de ce type d’émission, tous les éléments restent actifs pour la réception des

¢échos pendant tout le temps d’acquisition.

Dans le chapitre suivant, une onde plane a 0-degré sera utilisée, ce qui implique un tir simultané

de tous les éléments et donc un retard At = 0.
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1.2.3.2  Emission avancée : Full Matrix Capture (FMC)

Pour pallier aux problémes de focalisation rencontrés avec la méthode précédente, une
acquisition type FMC est régulierement mise en ceuvre (Schmerr, 2015). Cette méthode
consiste a émettre successivement avec chacun des éléments d’une sonde multiéléments tout

en recevant simultanément sur tous les éléments. La Figure 1.5 illustre cette méthode.

= = M! | !g

Emission 1 Emission 2 Emission i Emission N

Figure 1.5 Schéma d'acquisition d'une FMC

Remarque : tous les éléments y compris celui qui émet sont actifs pour la réception des échos

Les défauts d’une telle méthode sont le temps d’acquisition qui est beaucoup plus important
que pour une émission type onde plane (environ N fois plus long), et la taille de la matrice
obtenue qui est pour une sonde de N ¢léments, N fois plus importante que pour une acquisition

type onde plane.

1.24 Reconstruction d’images : Total Focusing Method (TFM)

Dans la partie précédente, nous avons pu voir plusieurs méthodes d’émissions/réceptions
ultrasonores a I’aide de sondes multiéléments. Cependant, un post-traitement est nécessaire
afin de reconstruire une image de la section de la picce. Il existe plusieurs types de méthodes

communément appelées « Total Focusing Method » (TFM) comme le Delay-And-Sum



beamforming (DAS) (Perrot et al., 2021), ou encore le Minimum Variance Beamforming

(MVB) (Synnevag et al., 2009)...

1.2.4.1 Acquisition type FMC

L’objectif de ces méthodes est simple, calculer les délais des différents échos grace a la vitesse
de I’onde pour chaque pixel de la région d’intérét (ROI) a 1’aide des A-Scans de la FMC

(quadrillage blanc sous la sonde Figure 1.6),

Défaut

o | Fond
de la

| ‘//’//pwce
———

Figure 1.6 Schéma d'une méthode de focalisation en tous points

Puis sommer les amplitudes de ces signaux en tenant compte de la position de chaque élément
piézoélectrique de la sonde. Les délais sont préalablement appliqués a ces signaux afin de les
superposer de maniére cohérente (interférences constructives), ce qui permet de reconstruire
une image de la picce, a droite sur la Figure 1.6. La formule de somme peut étre définie comme

suivant :

Lrpys (x,2) = (1.17)

N N
Z ZlAkl(x, z)| elidr(x.2)
k=11=1

Avec Iy, (%,2) la valeur d’un pixel reconstruit de coordonnées (x,z), Ay;(x, z) ’amplitude

d’un signal et ¢p4;(x, z) sa phase et N le nombre d’éléments de la sonde.
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Remarque : Méme si la résolution de I’image proposée par cette méthode est importante, cette
méthode reste lente et peut conduire a de faibles contrastes ou encore a la génération d’artéfacts

(Asl & Mahloojifar, 2009).

1.2.4.2  Acquisition type ondes planes

Dans le cadre de cette acquisition, les méthodes de TFM peuvent également Etre utilisées, et
en fonction du nombre d’ondes planes et d’angles utilisés, il est possible d’améliorer la
résolution de reconstruction. Cette méthode permet un bon compromis entre vitesse

d’acquisition et résolution d’image.

Cependant, dans cette étude, une seule émission a zéro-degré a été réalisée afin d’optimiser au

maximum le temps d’acquisition.

1.3 Réseaux de neurones

Le concept de réseaux de neurones n’est pas récent, en effet, les premiers modeles ont pu voir
le jour dans les années 1940. Cependant, ce n’est que depuis les années 2000 que ceux-ci sont
réellement considérés grace aux progres importants de 1’informatique et notamment depuis la
création des premiers GPU (Graphic Processing Unit) facilitant le calcul paralléle. Ce domaine
est ¢également un axe grandissant dans la recherche actuelle car les applications sont

nombreuses et ce dans de nombreux domaines.

1.3.1 Perceptrons et réseaux de neurones

Tout d’abord, avant de parler de réseau de neurones, il faut comprendre ce que constitue une
unité élémentaire : un « neurone ». Celui-ci, plus communément appelé perceptron ou réseau
monocouche a ét¢ conceptualisé par Frank Rosenblatt en 1958 a partir des travaux réalisés par
McCulloch & Pitts dans les années 1940. 11 s’agit d’un opérateur mathématique a plusieurs

entrées X mais a sortie unique s comme le montre la formule suivante :



s=o0 WX, + b (1.20)
(2)

Avec wy, appelés poids donnant plus ou moins d’importance a chacune des entrées x,;., b appelé
biais et o une fonction d’activation. Le premier modele de fonction d’activation utilisé était la

fonction Heaviside, définie comme suivant :

1six >0

OHeaviside (x) = { (1.21)

0 sinon

Depuis de nouvelles fonctions d’activation sont apparues et aujourd’hui, I’une des fonctions
d’activation les plus utilisées est la fonction ReLU (Rectified Linear Unit) présentée ci-

dessous :

x Six >0
OgeLy (X) = {0 sinon (1.22)

La Figure 1.7 présente le schéma du concept de perceptron.

X1

xk.——j%k_——*é()—'s
X/W/'

n

b

Figure 1.7 Modé¢le du perceptron
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Concernant les réseaux de neurones, ceux-ci sont en fait constitués de multiples perceptrons

interconnectés. La Figure 1.8 illustre ce principe avec un réseau de neurones interconnectés.

Entrées Couche Couche
cachée 1 cachée 2

N>

\ ( v

X2 \\Yvi“i\‘:'/ﬁ'\
A7

TLOR

N

Figure 1.8 Schéma d'un réseau de neurones avec 2 couches cachées

Remarque : il est plus rare d’observer des réseaux complétement interconnectés car plus lourds

a entrainer.

1.3.2 Principe d’apprentissage

L’objectif dans 1’apprentissage machine, est de venir développer une capacité a pouvoir
généraliser un comportement, une situation. Cet apprentissage peut &tre vu comme
I’optimisation d’une fonction complexe ou les paramétres sont les poids w;, qui constituent la
mémoire du réseau. On cherche a minimiser 1’écart entre la sortie réelle s du réseau et la sortie
attendue y a I’aide de plusieurs itérations a partir de données. Cet écart est aussi appelé fonction

de colit C. La fonction de colt la plus commune est I’erreur quadratique moyenne :

C =

2|~

N
D iw) = v (1.23)
k=1



Pour minimiser cette fonction de colit C nous avons recours a une méthode appelée la descente

de gradient :

s 0z
Jdt odw ot —

A chaque étape d’entrainement, les poids du réseau sont ajustés par rétropropagation et les
couches sont ainsi mises a jour.

Remarque : Pour pallier 1’arrivée des plus gros modéles et donc des plus larges bases de
données d’entrainement, le gradient stochastique est apparu : la minimisation de la fonction de
colt est plus rapide car 1’ajustement des poids se fait aprés chaque exemple et non apres le
passage de toute la base de données. Le défaut d’une telle méthode est de venir trouver un

minimum local et non global dii 4 une moins bonne généralisation des données.

1.3.3 Introduction aux réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs ou CNN (Convolutional Neural Networks) sont des
architectures multicouches utilisées principalement dans le cadre du traitement d’images. Les
applications les plus communes sont la classification d’images, la segmentation d’instances, la

détection, ... La Figure 1.9 présente la différence entre ces différents types d’application.

. . lassificati o ) .
Classification Classification Détection d’objets Segmentation

+ Localisation d’instances

Chat Chat, Chien, Chat, Chien,

Figure 1.9 Exemples d’application CNN
adapté de Mathew (2022)
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Les architectures

Les CNN tentent d’imiter par leur fonctionnement les mécanismes de vision des hommes et

des animaux. Ce principe se rapproche fortement des filtres de Sobel (Kanopoulos et al., 1988)

utilisés en imagerie dans le cadre de la détection de contours.

Dans le cadre de la vision par ordinateur, pour une application donnée, I’objectif de

I’entrainement d’un CNN est de venir créer des filtres successifs qui seront utilisés afin

d’extraire des caractéristiques des images en entrée. Ces filtres plus communément

appelés feature map (« cartes de caractéristiques ») vont venir se concentrer chacun sur des

caractéristiques différentes des images comme I’illustre la Figure 1.10.
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Figure 1.10 Représentation des cartes de caractéristiques d'un modele de CNN
Adapté de B. Li & Xu (2015)

La Figure 1.10 présente également les 4 types d’étape que I’on retrouve dans la plupart des

réseaux a convolutions :

Les couches de convolution : couches possédant un ou plusieurs filtres responsables de

I’extraction des caractéristiques des images. Pour créer ces filtres, on fait glisser sur



I’image une matrice (« kernel ») et on réalise un produit matriciel (produit de
Hadamard) pour chaque position de cette matrice sur I’image.

- Les couches de pooling : couches permettant de réduire le nombre de paramétres que
le réseau doit apprendre et donc les risques de surapprentissage.

- Les fonctions d’activation (généralement ReLU): Pour améliorer la vitesse de
I’entrainement en supprimant les valeurs négatives mais en conservant les valeurs
positives.

- Les couches de neurones interconnectées (FC : Fully Connected) : Pour se ramener a
un vecteur de classification, la probabilité pour chacune des sorties (ici une voiture et

non un camion, un avion, un bateau ou un cheval)

La Figure 1.11 présente un exemple d’architecture de CNN, ici VGG16.

convl

conv2

convi

1x1x4096 1x1x1000

TxTx512

112 112 % 128
G'ﬂ convolution+ReLU

@ max pooling
@ fully connected+ReLU

L
224 %224 x 64

Figure 1.11 Architecture de VGG16
Extrait de Le (2021)
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1.3.3.2 L’apprentissage

Au cours de I’apprentissage des CNN ou modé¢les profonds, plusieurs images sont utilisées
afin d’entrainer ses capacités de vision dans un contexte donné. Néanmoins, en fonction de la
base de données utilisée, les conditions d’entrainement peuvent étre amenées a varier

considérablement.

Tout d’abord, il est important de considérer la taille de la base de données. En effet, si la base
de données est trop petite ou trop inégale en termes de données (par exemple, pour un probléme
de classification, présence d’une quantité¢ inégale de données correspondant a chacune des
classes a identifier), il y a un risque de mauvais apprentissage voire de surapprentissage (ou
overfitting en anglais) du réseau car impossibilité de ce dernier a pouvoir généraliser.

Ensuite, posséder ou non des données étiquetées (données avec des labels, des détourages dans
I’image...) est un deuxi¢me enjeu. Dans le cadre d’un entrainement disposant de 100% des
données étiquetées, on parle d’entrainement supervisé, mais ce genre d’apprentissage est
généralement plus colteux et plus difficile a obtenir. C’est pourquoi d’autre types
d’entrainement ont été introduits, comme I’apprentissage semi-supervisé (Weston et al., 2008)
ou une majorité¢ des données ne sont pas étiquetées ou encore 1’apprentissage dit « renforcé »
ou les données ne sont pas étiquetées complétement : par exemple les classes sont définies
mais non localisées. On parle également d’apprentissage faiblement supervisé (Durand, 2017)
et d’apprentissage non-supervis¢, dans ces cas, 1’objectif du réseau est de venir rassembler des
similarités entre les images grace a des techniques de regroupement afin d’en distinguer des

classes.

Pour pallier ces problémes, il existe de nombreuses techniques d’augmentation de données
(Mikotajczyk & Grochowski, 2018). Une des techniques la plus réputée et simple a mettre en
place est la transformation de données déja étiquetées. On vient appliquer des transformations
aléatoires type rotation, symétrie, distorsion, recadrage... aux images afin de proposer au

réseau un autre point de vue sur une donnée déja connue et ainsi améliorer la capacité¢ de



généralisation de ce dernier ainsi que sa robustesse. Il est aussi possible d’ajouter des filtres de

couleur pour modifier la donnée comme le présente la Figure 1.12.

Cisaillement Recadrage Symétrie Rotation
o Egalisation Balance des Amélioration de
Contraste +20% _ d’histogramme blancs la netteté

X

Figure 1.12 Transformations d'image l€sion de la peau
Adapté de Mikotajczyk & Grochowski (2018)

1.3.3.3 Le conditional Generative Adversarial Network (cGAN)

Une autre application courante des modeles profonds est la création d’images. Dans ce
domaine, de nombreuses applications ont pu voir le jour. Des algorithmes de super-résolution
ou ’objectif est de venir reconstruire une image avec une meilleure résolution que 1’image
initiale (Tang et al., 2021), ou encore des méthodes visant a améliorer la qualité des images en
temps réel (Qi et al., 2021)...

C’est dans ce contexte que certains modeles ont pu se détacher du lot comme les cGAN.

L’objectif du cGAN est d’apprendre a reconstruire une image y label a partir d’une image x
en entrée (Isola et al., 2018). Cette tache revient alors a apprendre au réseau une répartition
non-linéaire entre ces deux images.

Pour atteindre cet objectif, le réseau est en fait décomposé en deux sous réseaux possédant des

taches tres différentes :
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- Unmodele générateur G dont I’objectif est de venir construire a partir d’une entrée x,
une image y quasi identique a celle provenant de la base de données.
- Un mod¢le discriminateur D dont I’objectif est de distinguer les images « réelles » de
la base de données avec celles générées par le modele générateur « fausses ».
La raison pour laquelle ce réseau s’est démarqué est sa capacité a pouvoir obtenir des résultats
sans nécessiter beaucoup d’optimisation. En effet, le concept de réseaux antagonistes est
efficace puisque le modele discriminateur fonctionne en fait comme une fonction de colt qui

va venir s’optimiser seule pendant I’entrainement.

Cette fonction de colt peut étre décrite comme suivant :

Loay = ExyllogD(x,y)] + Eyyllog(1 = D(x, G(x,2)))] (1.25)

Avec x I’image d’entrée, y 1I’image label et z un vecteur de bruit aléatoire. G essaie de

minimiser cet objectif pendant que D essaie de le maximiser.

1.3.3.4 Exemples d’applications de ’intelligence artificielle a I’imagerie ultrasonore

Les applications liées a I’imagerie ultrasonores sont nombreuses et sont présentes dans de

nombreux contextes (industriel, médical...)

Ces applications sont liées a :

- de la classification d’images (Burgos-Artizzu et al., 2020; Q. Li et al., 2014; Munir et
al., 2019; Sai Sundar et al., 2019). Munir et al. (2019) propose I'utilisation d’un CNN
permettant la classification de défauts au sein de soudures,

- de la détection d’anomalies (Y.-C. Li et al., 2021; Virupakshappa et al., 2018; Yap et
al., 2018). Virupakshappa et al., (2018) propose lui aussi I'utilisation d’un CNN pour
venir localiser des fissures au sein d’images ultrasonores.

- de la segmentation d’images (Nair et al., 2018; Zhou et al., 2019; Zhuang et al., 2019).

Zhou et al. (2019) propose une méthode de segmentation par CNN visant a analyser



I’apparition de plaques d’athérome pour prévenir les risques d’Athérosclérose de la
carotide.

- de la reconstruction d’images (Pavlov et al., 2019; Perdios et al., 2022; Wang et al.,
2020). Wang et al. (2020) propose I'utilisation d’un cGAN pour venir reconstruire des

images de haute résolution a partir de donnée brute de faible résolution.

D’aprés Litjens et al., (2017) [Dintelligence artificielle est maintenant devenue un

incontournable dans la recherche liée a I’imagerie médicale.

14 Création d’une base de données

Comme nous I’avons vu dans la partie précédente, posséder une base de données de qualité est
essentiel pour entrainer un réseau de neurones. L’objectif de cette partie est d’introduire les

différentes méthodes utilisées afin de venir générer des données.

14.1 Simulation par éléments finis

L’un des moyens les plus communs pour venir générer des données est le recours aux
simulations par ¢léments finis. Les logiciels les plus utilisés dans le cadre des inspections

ultrasonores sont Abaqus, Pogo, Ansys...

Dans notre cas, nous nous sommes intéressé¢ a Pogo (Huthwaite, 2014). Grace a son utilisation
de processeurs graphiques (GPU : Graphique Processing Unit), Pogo est capable de paralléliser
les calculs sur plusieurs coeurs ce qui diminue fortement le temps nécessaire a la simulation.
Et son API (Application Programming Interface) compatible avec Matlab, facilite également
la modification de n’importe quel paramétre de simulation. Ces caractéristiques rendent Pogo
extrémement pertinent et rapide pour tester facilement différentes configurations d’inspections

impliquant une multitude de paramétres.
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1.41.1 Equation Elastodynamique discréte

L’équation élastodynamique discrétisée dans le domaine spatial se formule comme suit :

Md2ﬁ+cdﬁ+1<*—ﬁ (1.18)
dt2 at ¢ T '

Avec U le vecteur de déplacement, M la matrice diagonale de masse dont les valeurs dépendent
de la masse volumique p, K la matrice de rigidité statique dont les valeurs dépendent du module

d’Young E et du coefficient de Poisson v, C la matrice d’amortissement visqueux dépendant

de I’amortissement de Rayleigh et F la force extérieure appliquée. L’état d’équilibre est
perturbé par 1’application d’une force qui entraine la propagation d’ondes dans le maillage des

¢éléments finis.

Pour résoudre cette équation, les positions de chaque nceuds sont calculées a chaque incrément
temporel : les détails de résolution de cette équation sont visibles dans I’article de Huthwaite,
(2014). Les types d’¢léments peuvent étre de plusieurs natures : 3D (éléments tétraédriques ou
cubiques) ou encore 2D (éléments triangulaires ou carrés) en fonction du nombre de
dimensions du modéele. L’intérét d’une modélisation 2D plutdt que 3D est le gain en termes de
vitesse de calcul. En effet dans de nombreux cas le gain en complexité d’un model 3D
n’apporte pas de réel changement lors de la simulation ce qui pousse généralement a formuler

I’hypothese que le modele en 2D est équivalent.

1.4.1.2 Utilisation de frontiéres absorbantes

Afin de réduire la complexité des modeles simulés, il est courant d’utiliser des fronticres
absorbantes dans les mode¢les. Par exemple, si on souhaite diminuer I’impact des réflexions
latérales sur les bords de la piéce pendant la simulation, il est possible d’augmenter la taille du
modele afin de négliger ces réflexions grace a I’atténuation. Cependant, augmenter la taille du
modele augmente aussi la complexité de calcul et donc le temps de simulation. C’est pourquoi,

afin de pallier ce probléme, il est possible d’incorporer au modele des frontiéres absorbantes,



dont le role est d’atténuer plus rapidement toute onde se propageant dans ce milieu. Ces régions
sont en fait composées de plusieurs couches absorbantes successives, avec une gradation fine

du coefficient d’absorption pour minimiser les potentielles réflexions.

1.4.1.3 Dimension des éléments et incréments temporels

Deux critéres essentiels se doivent d’étre respectés afin d’éviter toute erreur de simulation.

La taille des éléments doit étre inférieure a la longueur d’onde utilisée pendant la simulation
pour ne pas venir détecter d’autres modes d’excitation. Drozdz et al., (2006) recommandent un

minimum de 15 éléments par longueur d’onde.

Et la taille d’un incrément temporel doit étre inférieure au temps nécessaire a 1’onde pour

traverser un ¢lément (Cook et al., 2007). Cette condition peut étre exprimée comme suit :

A,
At = 0.8 —Smin (1.19)

Cmax

Avec A, . lataille de I’¢lément le plus petit, ¢4y 1a vitesse de ’onde la plus rapide et 0.8 un

facteur de sécurité.

1.4.2 Création d’une base de données plus « réaliste »

Afin d’utiliser un réseau dans des conditions réelles d’imagerie, plusieurs méthodes vont étre

utilisées afin de complexifier la base de données.

1.4.2.1 Ajout de données expérimentales

Tout d’abord, des données réelles ont été ajoutées. Ces acquisitions ont été réalisées a 1’aide

d’un systéme Verasonics Vantage 64 LE ainsi qu’une sonde multi¢léments Olympus de
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référence 5L.64-32X10-A32-P-2.5-OM. L’objectif de ces données est de venir améliorer les

performances du réseau grace a des conditions réelles d’utilisation.

1.4.2.2 Ajout d’un bruit expérimental

Afin de faire ressembler les images simulées a des images plus « expérimentales », un bruit a
¢été ajouté a ces dernicres afin d’imiter le bruit d’expérimentation (instruments, conditions de
mesures...). Ce bruit a été généré aléatoirement de manicre a suivre une distribution type
Gaussienne. Il a été filtré dans la bande passante de la sonde utilisée expérimentalement et son
amplitude a été déterminée de manicre a respecter un SNR (ratio signal sur bruit) équivalent a
celui observé dans les données expérimentales. Ce dernier a ensuite été ajouté individuellement
sur chacun des A-Scans des FMC simulées ainsi que sur les données brutes correspondant aux

acquisitions type onde plane.

1.5 Conclusion

Dans cette premicre partie, nous avons pu aborder plusieurs concepts fondamentaux
nécessaires a la bonne compréhension de la suite du rapport. Une introduction au contrdle non
destructif par ultrasons a été réalisée jusqu’aux concepts liés a I’imagerie ultrasonore, puis les
concepts d’intelligence artificielle ont ensuite été abordés avant de terminer sur certaines
méthodes clés mises en place dans le cadre de la conception d’une base de données. Enfin, une
derniére partie présentant I’objectif du mémoire ainsi qu’une bréve description de la

méthodologie mise en pratique a été réalisée.






CHAPITRE 2

OBJECTIFS ET METHODOLOGIE

Dans le chapitre précedent, nous avons pu aborder grace a une revue de littérature les notions

d’imagerie ultrasonore et d’intelligence artificielle. Ce chapitre vise a développer ces concepts

dans notre cas d’application et a en préciser les objectifs.

2.1

Objectif

L’objectif de ce mémoire est de venir présenter une nouvelle méthode d’imagerie ultrasonore

pertinente dans le cadre d’une application industrielle haute cadence.

Cette méthode se voudra :

Rapide : autant en termes d’acquisition qu’en termes de vitesse de traitement des
données
Légere : en ressources et en données, on veut limiter ’espace de stockage

Efficace : pour proposer des images de bonne résolution dans toutes les situations

Pour atteindre cet objectif :

Une base de données comportant deux types de défauts (SDH et FBH) simulés et
expérimentaux a €té créée,

Différentes architectures de cGAN et fonctions de colit provenant de la littérature ont
été sélectionnées puis combinées en trois différents modeles,

Ces modeles ont ensuite été entrainés puis testés dans des conditions similaires
d’utilisation

Différentes métriques ont été mises en place afin d’évaluer leurs performances et les

comparer aux méthodes usuelles de reconstruction d’image.



2.2 Méthodologie

Dans cette partie seront abordés, les bases de données créées, les architectures et fonctions de
cout utilisées par les modeles de réseaux de neurones, I’entrainement ainsi que les métriques

utilisées pour comparer les performances des méthodes.

2.2.1 Bases de données

La création d’une base de données présente de nombreux enjeux comme vu précédemment.
L’objectif de cette partie est de venir présenter la base de données qui a été utilisée ainsi que

les choix qui ont été fait lors de sa création.

2.2.1.1 Les images type

Les images utilisées dans les bases de données sont de deux types :
- Des TFM créée a partir d’acquisitions type FMC (cf. p34)

- Des images créées a partir d’'une onde plane a zéro-degré (cf. p35)

La Figure 2.1 présente I’allure de ces deux images pour un défaut type trou percé latéralement

(traduction de side-drilled hole : SDH).
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Conditions Onde plane a TFM créée a partir
expérimentales zero-degré d’une FMC

Figure 2.1 Image TFM et image d'une onde plane d'un SDH dans un block d'acier inoxydable

2.2.1.2 Création de données

Dans cette étude, une base de données composées de données simulées et expérimentales a été
créée afin d’entrainer différents modéles de réseaux de neurones. Les données simulées ont été
utilisées afin d’augmenter la taille de la base de données et de diminuer la nécessité de collecter
des données expérimentales qui sont trés difficiles a obtenir car trés colteuses. Ensuite, des
défauts conventionnellement utilisés dans des blocks de calibration ont servi lors de la création
des données : des trous percés latéralement (traduction de side-drilled hole : SDH) et des trous
a fond plat (traduction de flat bottom hole : FBH). L’objectif derriére I'utilisation de plusieurs
types de défaut est d’améliorer la capacité des réseaux a pouvoir généraliser le contexte de

mesure.

Pour créer les données, des acquisitions type FMC et de type onde plane a zéro-degré ont été

générées pour différents types de défauts, tailles et positions dans des pieces de différentes



¢épaisseurs. Le Tableau 2.1 résume les différentes plages de données utilisées pour les différents

parameétres.
Tableau 2.1 Plage des données simulées
Dimensions Epaisseur (T) Largeur (W) | Diamétre (D) Hauteur (H)
Plages de Incréments de 5
40 — 80 mm 32 mm 0.5 -1.5 mm
données mm

Les schémas de la Figure 2.2 présentent les différents parametres pour les deux types de défauts

utilisés.

SDH

‘}'.

FBH

Figure 2.2 Schémas des paramétres utilisés pour les deux types de défauts
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Lors de la conception de la base de données, le choix de n’ajouter qu'un seul défaut a été
réalisé. Dans les faits, la présence de défauts est assez rare et I’éventualité d’observer une

multitude de défauts au méme endroit est hautement improbable.
Plus particulierement, les données simulées ont été créées dans Pogo a partir de modeles 2D
discrétisés avec 17 éléments par longueur d’onde. Ensuite, les paramétres définis dans le

Tableau 2.1, ont été choisis aléatoirement pour 1’ensemble des données simulées.

Ces images ont ét¢ modélisées dans un bloc d’acier inoxydable homogene et isotrope aux

propriétés définies dans le Tableau 2.2.

Tableau 2.2 Propriétés du matériau simulé

Propriétés du Masse
) . Module d’Young Coefficient de Poisson
matériau utilisé volumique
Valeurs 206 GPa 0.29 7850 kg/m?

Enfin, une sonde multi¢léments aux propriétés définies dans le Tableau 2.3 a été modélisée en

contact avec la piece inspectée.

Tableau 2.3 Propriété de la sonde utilisées

Propriétés Bande Nombre ,
Fréquence Ouverture Elévation
de la sonde passante d’éléments

Valeurs 5 MHz 75% 64 32 mm 10 mm




Comme énoncé dans le chapitre précédent, afin d’imiter I’allure des données expérimentales,
un bruit filtré dans la bande passante de la sonde a été ajouté aux FMC et aux ondes planes a
zéro-degré. L’amplitude de ce bruit a été choisi afin de conserver un SNR (ratio signal sur

bruit) équivalent aux données expérimentales.

Concernant les données expérimentales, des acquisitions ont été réalisées a 1’aide d’un systéme
Verasonics™ Vantage 64 LE et d’une sonde multi¢léments Olympus™ de référence 5L.64-
32X10-A32-P-2.5-OM. La sonde possédant des propriétés identiques a celles énoncées dans
le Tableau 2.3 a été couplée aux pieces testées a I’aide d’un gel permettant la transmission des
ondes ultrasonores. Enfin, trois blocs différents ont été utilisés afin d’acquérir des données

expérimentales ; ces données sont présentées dans le Tableau 2.4.

Tableau 2.4 Plage des données expérimentales

p Largeur
Types de Epaisseurs Diamétre | Hauteur Nombre
Matériaux d’inspection SNR
défauts (T) (D) (H) d’acquisitions
W)
0.5,0.8,
Acier Incréments
60 mm 32 mm 12,15 201 ~170
inoxydable 5 mm
SDH mm
28.6 -30.6
Aluminium 60 mm 32 mm 1 mm 34 ~250
mm
Alliage de | 40, 54, 67, 2.54,3.81
FBH 32 mm 0.78 mm 32 ~30
Nickel 80 mm mm

Remarque : La position latérale du défaut, pour les données expérimentales et simulées, a été

modifiée en déplagant la sonde avec des incréments de 2mm. Par conséquent, un méme défaut

a été utilisé pour créer plusieurs acquisitions.

La quantité de données compléte utilisée est référencée dans le Tableau 2.5 .
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Tableau 2.5 Répartition des données dans les bases de données

FBH SDH
Base de ) : . .
Alliage de Nickel Acier inoxydable Aluminium
données Objectifs
(BDD) Données Données Données Données Données
simulées | expérimentales | simulées expérimentales | expérimentales
Entrainement
BDD #1 1400 32 1400 201 0
et tests
Tests
BDD #2 ) 0 0 0 0 34
exclusivement

La base de données (BDD) #1 a été divisée trois parties :
- 80% pour I’entralnement
- 15% pour la validation
- 5% pour le test
La BDD #2 a été exclusivement utilisée pour réaliser des tests de robustesse sur les réseaux de

neurones (conditions d’acquisition différentes par rapport a I’entrainement).

Remarque : Il est important de noter que la base d’entrainement est composée a 83% de
données simulée alors que les réseaux seront testés sur des données exclusivement

expérimentales.

2.2.2 Réseaux de neurones et architectures

Les réseaux utilisés dans cette étude sont des réseaux antagonistes génératifs conditionnels
(traduit de conditional Generative Adversarial Networks : ¢cGAN). Leur objectif est
d’apprendre une distribution non-linéaire entre une image d’entrée x et une image de sortie y
(Isola et al., 2018). Comme énoncé dans la partie précédente (cf. p42), ce réseau est en fait
compos¢ de deux sous-réseaux : un modele Générateur G et un modele Discriminateur D. Les

parties suivantes présentent plus précisément les architectures utilisées pour ces deux modeles.



2.2.2.1 Modéle discriminateur

L’architecture du discriminateur est construite de maniére a distinguer les images vraies de la
base de données, des images fausses créées par le modele générateur en se basant sur des
caractéristiques présentes dans ces derniéres. Pour cette étude, un choix a été réalisé d’utiliser
un discriminateur a patch plutét qu’un discriminateur conventionnel renvoyant une seule
réponse pour toute 1’image. L’objectif d’un tel modele est d’obtenir une matrice de
classification de taille N X N correspondant a N2 régions de pixels (patchs) présentes dans
I’image. L’intérét étant de diminuer le nombre de paramétres du modéle tout en améliorant sa
vitesse de traitement et la qualité des résultats renvoyés. L’architecture du discriminateur est
composée de couches de convolution, de normalisation de lots (batchs) et de fonctions
d’activation type unité linéaire rectifi¢ avec fuite (leaky rectified linear unit - leaky ReLU)

comme présenté sur la Figure 2.3.
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Figure 2.3 Mod¢le discriminateur

2.2.2.2 Modeles générateurs

Dans cette partie, deux modeles provenant de la littérature seront abordés et comparés. Le
générateur est construit de maniére a reproduire les images provenant de la base de données,
son architecture est basée sur celle de U-Net (Ronneberger et al., 2015), un modéle fortement

utilisé dans le cadre de la segmentation des images biomédicales. Son architecture est tout
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d’abord composée d’une phase d’extraction des caractéristiques (downsampling phase) puis
d’une phase de concaténation des caractéristiques (upsampling phase). Ces deux phases étant
composées de couches de convolution, de normalisation de lots (batchs) et de fonctions
d’activation type ReLU ou leaky ReLLU. De plus, pour éviter le surentrainement, des couches
de suppression de neurones ont été ajoutées (dropout) et une fonction d’activation type
tangente hyperbolique a été utilisée. Ensuite, afin d’améliorer les performances du réseau,
certaines caractéristiques de bas niveau sont directement concaténées aux couches ascendantes
comme le présente la Figure 2.4. Ce premier modele de générateur a été utilisé par Wang et

al., (2020).
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Figure 2.4 Mod¢le générateur 1

Un second modele de générateur basé sur les travaux de Tang et al., (2021) a été utilisé dans
cette étude. Ce dernier incorpore des couches d’attention supplémentaires dans son architecture

afin d’améliorer ses capacités de reconstruction.

Le premier mécanisme d’attention utilisé est I’attention locale (traduit de Local attention) dont
I’objectif est d’améliorer la reconstruction des caractéristiques de haute fréquence (Guo et al.,

2019). Cette couche peut étre comparée a I’ajout d’un masque de netteté : opération classique



utilisée fortement dans la vision par ordinateur, ce masque consiste a ajouter la différence entre
I’image originale et une version floutée de cette derniére a I’image originale, ce qui correspond
a approximer le résultat renvoy¢ par un filtre de Laplace (Burt & Adelson, 1987).Cette couche

est définie par les opérations successives suivantes :
Yoiur = U'pSampling(Angool(Y,N, k,s, p)) (2.1)

avec Y;y le tenseur d’entrée de dimensions H X W X C représentant la hauteur, la largeur et le
nombre de canaux de I’image (RVB : rouge, vert, bleu) et k, s et p représentant la taille du
noyau (traduction de kernel), la taille du pas (stride size) et le taux de remplissage (padding
size). Le résultat de cette opération est une version floutée de 1I’image d’entrée. Une opération
de ReLU est ensuite appliquée a la différence avec 1’image originale Y;y de fagon a approximer

le résultat par un filtre de Laplace ou un filtre de différences gaussiennes (Lowe, 2004),

Yr = ReLU (Ygpr — Yin) (2.2)
Enfin, une multiplication de Hadamard est réalisée,

Your = Yin(1 + B X Yg) (2.3)
avec § un parametre permettant de quantifier I’influence de ce module d’attention.
Le deuxiéme mécanisme d’attention utilis¢ est I’attention par pixels (traduit de pixel attention)
comme présent¢ par Zhao et al., (2020). L’objectif de ce module est d’améliorer les

caractéristiques de I’image en ajoutant des informations spatiales et d’autres liées aux canaux

de I’image. Son expression peut étre décrite comme suivant,

(fix1 (Yee1)) ® Yiey (2.4)
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avec f;x1 une opération de convolution avec un noyau (kernel) de taille 1 X 1, ¢ une fonction
d’activation de type sigmoide et @ le produit de Hadamard (produit termes a termes). Y}, et
Y, —4 représentent respectivement I’image d’entrée et de sortie de ce module. Ces deux modules

d’attention sont ajoutés ensuite a I’architecture précédente comme le présente la Figure 2.5.
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2.2.3 Fonctions de coiit

Pour cette étude, une variété de fonctions de cotit a été utilisée afin de déterminer leur influence

sur ’entrainement du cGAN.

1)
du cGAN :

La fonction de cott adversaire (traduit de adversarial loss) correspondant a I’objectif

Loay = ExyllogD(x,y)] + Ey,y[log(1 = D(x,G(x,2)))] (2.5)



Cette fonction de colt a été définie précédemment dans 1’équation 1.25. Pour réaliser cet
objectif, une fonction d’entropie croisée binaire a été utilisée comme présenté dans les travaux

de Isola et al., (2018).

2) La fonction de colt par pixels (traduit de pixel-wise loss) correspondant a 1’écart entre
chacun des pixels entre deux images. Cet écart peut étre calculé de plusieurs manieres, mais
les méthodes les plus utilisées restent I’erreur moyenne absolue L, (traduit de mean absolute
error : MAE) et I’erreur moyenne au carré L, (traduit de mean square error : MSE) définies ci-

dessous :

1
L= G 2, o = 1 (26)
i,j.k
1 ;22
b = G 2, (o = 1) @7
Ll

avec W X H X C représentant la largeur, la hauteur et le nombre de canaux de I’image et [;
et I';;; lintensité des pixels pour une méme position (i, , k). La fonction de cotit L; a été

utilisée plutdt que L, car elle introduit moins de flous dans I’image (Isola et al., 2018).

3) La fonction de cofit perceptuelle (traduit de perceptual loss) a été utilisée afin de
quantifier les écarts de caractéristiques plutdt que les écarts entre pixels (Johnson et al., 2016).
Cette fonction de cotit est basée sur l’utilisation du modele Visual Geometry Group 16
(VGG16) pré-entrainé sur une grande quantit¢ de données génériques a des fins de
classification. De ce modéle sont extraites les cartes de caractéristiques (filtres) permettant
I’extraction des caractéristiques propres aux images comparées. En considérant @;(1) 1a jyme
couche d’activation de VGG16 produite par une image I, de dimensions H; X W; X C;, la

fonction de colt perceptuelle se calcule comme suivant,
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Lyt (G(x),y) = o, — &;(6 )] (2.8)

1
WX H; % G

avec x représentant I’image d’entrée, y I’image de référence et G(x) I’image générée par le

réseau. La fonction de colit globale du générateur se formule alors :
Lg = wLlagy + ALy + VLpere (2.7)

avec w, A et y des coefficients permettant de quantifier I’influence de chacune des fonctions

de coit lors de I’entrainement.

224 Processus d’entrainement

Le processus d’entrainement du cGAN est représenté sur la Figure 2.6,

IB:e .de donné.es1 JENNNN W TN § IS T - T TS f TEa——— ] SE——— f ————
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Figure 2.6 Processus d'entrainement

Lors de I’entrainement, pour le calcul des gradients, un Adam Solver (Kingma & Ba, 2017) a

été utilisé avec un taux d’apprentissage fixe de 0.001 et des parametres ; = 0.5, B, = 0.999.



La mise a jour des gradients se faisait par lot de 16 images (batch size) et I’entrainement s’est

déroulé sur 250 époques. Le paramétre f dans le mécanisme d’attention a été défini a 0.07.

Concernant les données, avant d’étre utilisées dans 1’entrainement, ces derniéres ont été
normalisées par rapport a leur amplitude maximum et redimensionnées en des images de

256 X 256.

La création des modeles et script a été effectuée a 1’aide du module python Pytorch et
I’entrainement a été exécuté sur un serveur linux équipé de deux cartes graphiques NVIDIA™
Quadro P6000. Le Tableau 2.6 présente les différents modeles de cGAN utilisés dans cette
¢tude, basé sur des combinaisons entre architecture du générateur et parameétres des fonctions

de cout utilisées.

Tableau 2.6 Modeles de cGAN utilisés

Parameétres
c¢GAN Mod¢le Architecture du générateur Fonctions de cott
w A Y
Modéle 1 Générateur 1 1 300 0
Modéle 2 Générateur 1 1 373 372
Modéle 3 Générateur 2 1 33 3.872

2.2.5 Métriques

Dans cette partie seront présentés les différentes métriques mises en place afin de comparer les
modeles de cGAN présentés ci-dessus a la méthode d’imagerie de référence TFM. L’objectif

¢tant de comparer de manicre quantitative les images reconstruites.
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1) La premi¢re métrique définie est ’erreur de position Ej,s. Cette erreur consiste a
calculer la distance Euclidienne entre la position du défaut dans I’image de référence et la
position du défaut dans I’image générée afin de s’assurer que ce dernier soit reconstruit au bon

endroit. Cette métrique se formule comme suivant,

N
1
Epos = ﬁz\/('xl - xli)z + (yi - yll')z (2-8)

avec N le nombre de données a tester, (x, y) et (x', ¥') les coordonnées du défaut
respectivement dans la TFM de référence et la TFM générée par le cGAN. E,s correspond a

la moyenne des positions de I’ensemble des données testées.

2) La deuxieme métrique utilisée est le contraste de signal sur bruit (traduit de contrast to
noise ratio : CNR). L’objectif de cette derniere est de déterminer le contraste entre les pixels
de la région d’intérét (le défaut) et le bruit de fond de I’image, cette métrique est décrite comme

suivant,

Har — Mpg

CNR = (2.9)

Ubg

avec gy la moyenne des valeurs des pixels de la zone d’intérét définie a -6dB du maximum
d’amplitude, m,,, la médiane des valeurs des pixels dans le fond de I'image sans le défaut ni
le fond de la picce et gy, 1’écart type des valeurs dans le fond de I’image sans le défaut ni le

fond de la picce. Ensuite, les valeurs du CNR ont ét¢ calculées en décibels (dB),

Plus la valeur du CNR est importante, plus le défaut est contrasté par rapport au fond de la
piece. En imagerie ultrasonore, 1’objectif est de maximiser ce parametre. Ensuite, afin de tenir

compte des variations d’amplitude du défaut générées par certaines variations dans les



conditions expérimentales ou la position du défaut sous la sonde, la différence de CNR avec

I’image de référence a été utilisée,

CNRaiff ., = CNRegangg = CNRyspérence 4 (2.11)
L’objectif est ici de venir quantifier I’écart en décibel entre les deux reconstructions.
3) La troisiéme métrique utilisée est I’indicateur de performance de la matrice (traduit de
Array Performance Indicator API). Cette métrique permet de quantifier 1’aire du défaut, elle

se calcule comme suivant,

A_san
A2

API = (2.12)

avec A la longueur d’onde de I’onde ultrasonore propagée dans le matériau et A_g 45 la surface
totale générée par les pixels d’amplitude supérieure a -6 dB du maximum dans la région
d’intérét : ici le défaut. Pour comparer plus précisément cette différence de reconstruction entre

I’image générée par le cGAN et I’image de référence, la différence a été utilisée dans la suite,

APIdiff = APl gan — APIréférence (2.13)

4) Concernant les vitesses des méthodes, les temps d’acquisition et de reconstruction ont
¢été considérés dans la comparaison. Le temps d’entrainement du réseau n’a quant a lui pas été

considéré car ce dernier ne survient qu’en dehors des périodes d’inspection.

5) La taille des données nécessaires aux deux méthodes en entrée a également été

considérée.
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2.3 Conclusion

Dans cette partie, les objectifs de 1’étude et la méthode mise en place a été détaillée. Les bases
de données ont été introduites ainsi que les méthodes utilisées pour les obtenir. Les différentes
architectures, de cGAN, provenant de la littérature ont été introduites ainsi que les fonctions
de colt choisies. Les conditions d’entrainement ont ensuite été décrites et les différents
modeles de cGAN ont été présentés. Enfin, les métriques utilisées afin de comparer les

différentes méthodes ont été présentées. Le dernier chapitre présente les résultats obtenus.






CHAPITRE 3

RESULTATS ET VALIDATION EXPERIMENTALE

Dans le chapitre précédent, les objectifs et la méthodologie utilisée ont été présentés. Trois
modeles de cGAN, introduits dans le Tableau 2.6, vont étre comparés dans deux scénarios
distincts afin d’en comparer les performances : (1) les données de test sont dans la plage de
I’entrainement BDD #1 (2) les données sont en dehors de la plage de I’entrainement BDD #2
comme présenté dans le Tableau 2.5. Dans ce chapitre seront présentés les résultats, puis une

discussion sera réalisée avant de conclure quant a la pertinence de la méthode proposée.

Remarque : les données testées de la base de données BDD #1 sont différentes de celles

utilisées pour I’entralnement.

3.1 Résultats

Dans cette section seront présentées les reconstructions pour les différents modéles puis des

graphes et des tableaux seront utilisés pour comparer les différentes métriques mises en place.

3.1.1 Reconstruction d’images

Dans cette partie, les échelles de couleur des images ont été compressées afin d’augmenter la

visibilité des détails présents dans I’image : comme les artéfacts, le bruit de fond de I’image...
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Figure 3.1 Reconstruction d’un méme SDH
L’onde plane d’entrée est dans la plage d’entrainement des réseaux

La Figure 3.1 représente différentes reconstructions d’un méme défaut type SDH,

(a) représente 1’image de référence obtenue grace au DAS sur une FMC,

(b) représente I’image obtenue grace au DAS sur une onde plane a zéro-degré utilisée
comme entrée par le cGAN,

(c) représente I’image générée par le modele 1,

(d) représente I’image générée par le modele 2,

(e) représente I’image générée par le modele 3.

L’onde plane utilisée est dans la plage d’entrainement des cGAN.
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Figure 3.2 Reconstruction d’un méme FBH
L’onde plane d’entrée est dans la plage d’entrainement des réseaux

La Figure 3.2 représente différentes reconstructions d’un méme défaut type FBH,
- (a) représente 1’image de référence obtenue grace au DAS sur une FMC,
- (b) représente I’image obtenue grace au DAS sur une onde plane a zéro-degré utilisée
comme entrée par le cGAN,
- (c) représente I’image générée par le modele 1,
- (d) représente I’'image générée par le modéle 2,

- (e) représente I’image générée par le modele 3.

L’onde plane utilisée est dans la plage d’entrainement des cGAN.
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Figure 3.3 Reconstruction d’un méme SDH
L’onde plane d’entrée est en dehors de la plage d’entrainement des réseaux

le matériau est différent

La Figure 3.3 représente différentes reconstructions d’'un méme défaut type SDH,

(a) représente I’image de référence obtenue grace au DAS sur une FMC,

(b) représente 1’image obtenue grace au DAS sur une onde plane a zéro-degré utilisée

comme entrée par le cGAN,

(c) représente I’image générée par le modele 1,

(d) représente 1’image générée par le modele 2,

(e) représente 1’image générée par le modele 3.
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L’onde plane utilisée est en dehors de la plage d’entrainement des cGAN, le matériau est

différent : ici de I’aluminium (cf. Tableau 2.5).
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Figure 3.4 Reconstruction de deux SDH
L’onde plane d’entrée est en dehors de la plage d’entrainement des réseaux
le matériau est différent et le nombre de défaut est différent

La Figure 3.4 représente différentes reconstructions de deux défauts type SDH,

(a) représente I’image de référence obtenue grace au DAS sur une FMC,

(b) représente 1’image obtenue grace au DAS sur une onde plane a zéro-degré utilisée
comme entrée par le cGAN,

(c) représente I’image générée par le modele 1,

(d) représente 1’image générée par le modele 2,



- (e) représente I’image générée par le modele 3.
L’onde plane utilisée est en dehors de la plage d’entrainement des cGAN, le matériau est
différent : ici de I’aluminium (cf. Tableau 2.5) et le nombre de défauts est différent :

I’entralnement était limité a des exemples avec un seul défaut.

3.1.2 Contraste de signal sur bruit (CNR), erreur de position et API
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Figure 3.5 Différence de CNR entre la TFM générée et la TFM de référence pour les données
testées (a) dans la plage de I'entrainement et (b) en dehors de la plage de l'entrainement

La Figure 3.5 présente la distribution des différences de CNR (cf. Eq 2.11) pour les données
testées (a) dans la plage de I’entrainement des cGAN et (b) en dehors de la plage
d’entrainement.

- (1) correspond a la distribution du modele 1,

- (2) correspond a la distribution du modele 2,

- (3) correspond a la distribution du modele 3.

Chaque point correspond a une image différente et la ligne horizontale a la moyenne de

I’ensemble des données testées.
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Figure 3.6 Erreur de position du défaut dans la TFM image générée pour les données testées

(a) dans la plage de l'entrainement et (b) en dehors de la plage de 1'entrainement
La position du défaut dans la TFM de référence est considérée exacte

La Figure 3.6 présente la distribution des erreurs de position des défauts (cf. Eq 2.8) pour les

données testées (a) dans la plage de I’entrailnement des cGAN et (b) en dehors de la plage

d’entrainement.

(1) correspond a la distribution du modele 1,
(2) correspond a la distribution du modéle 2,

(3) correspond a la distribution du modele 3.

Chaque point correspond a une image différente et la ligne horizontale a la moyenne de

I’ensemble des données testées.
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Figure 3.7 Différence d’ API entre la TFM image générée et la TFM de référence pour les
données testées (a) dans la plage de 1'entrainement et (b) en dehors de la plage de
l'entrainement

La Figure 3.7 présente la différence d’API entre la TFM générée et la TFM de référence (cf.
Eq 2.13) pour les données testées (a) dans la plage de I’entrainement des cGAN et (b) en dehors
de la plage d’entrainement.

- (1) correspond a la distribution du modele 1,

- (2) correspond a la distribution du modéle 2,

- (3) correspond a la distribution du mod¢le 3.

Chaque point correspond a une image différente et la ligne horizontale a la moyenne de

I’ensemble des données testées.

Les valeurs des métriques sont référencées dans le Tableau 3.1 pour les deux différents

scénarios de test.
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Tableau 3.1 Valeurs caractéristiques pour la différence de CNR, I'erreur de position et I’API

Tested data Tested data
within the training range outside of the training range
Models . Calx Position error API . CNR Position error API
difference E . difference E .
(dB) pos (mm) difference (dB) pos (mMm) difference
mean | STD | mean | STD | mean | STD | mean | STD | mean STD mean | STD
e -3.17 | 8.27 0.38 0.29 0.46 1.1 3.43 5.0 0.48 0.33 -0.019 | 0.36
model 1
e 1.26 | 5.61 0.34 0.22 0.25 1.1 3.52 4.74 0.49 0.28 -0.12 | 0.31
model 2
o 3.02 | 6.92 0.44 0.34 0.20 1 10.72 | 7.14 0.55 0.35 -0.25 | 0.21
model 3
3.1.3 Vitesse des modéles et taille des données

Le Tableau 3.2 présente une comparaison entre le modele proposé incorporant un cGAN et la

méthode conventionnelle utilisant le DAS et une acquisition type FMC en termes de temps de

traitement et de taille de données en entrée.

Tableau 3.2 Comparaison des performances entre le DAS et la méthode alternative utilisant

un cGAN
Temps Taille de la Temps de
Meéthode Entrée d’acquisition donnée reconstruction | Temps total
(entrée) d’entrée (TFM)
cGAN 0° PW 25 us 160 kB 0.05s ~50ms
DAS FMC 1.6 ms 12 MB 6s ~6s
3.2 Discussion préliminaire

Pour concevoir une méthode par cGAN efficace et capable de reconstruire des TFM

équivalentes a celles obtenues par le DAS avec des acquisitions type FMC, il a été important

de s’assurer qu’il existait bien un lien physique entre une acquisition type onde plane et une



TFM reconstruite. En effet, avant toutes utilisations de réseaux de neurones il intéressant de
voir si la tache est au préalable réalisable par exemple par un humain. La Figure 2.1 est
intéressante puisqu’elle présente ces deux résultats pour un méme SDH. Ici, I’écho représenté
sur I’image de I’onde plane correspond a I’écho généré par le défaut, sa position et sa forme
dépendent respectivement de la position du défaut et de sa morphologie (taille, type ...). La
position du défaut peut étre donc estimée grace au maximum dans cet écho comme on 1’observe
avec I’image de la TFM. Pour cette raison, on peut conclure sur la faisabilité de 1’entralnement
d’un point de vue physique, et donc sur la capacité des filtres de convolution a pouvoir extraire

ces informations.

3.3 Discussion et validation des résultats

Trois modeles de cGAN ont été créés et comparés dans deux cas d’utilisation. Cette section
vise a discuter de ces derniers dans le cadre d’une imagerie a haute cadence et a définir de leurs

capacités a pouvoir remplacer ou non les méthodes usuelles comme le DAS.

Tout d’abord, il est important de noter que les modeles de cGAN ont été entrainés sur des
données majoritairement simulées. En effet, environ 92% de la base de données était composée
de simulations. Ensuite, dans tous les scénarios de cette étude, les images reconstruites par les
cGAN avaient une meilleure résolution et un meilleur contraste que celles reconstruites par le
DAS pour une méme entrée : une onde plane a zéro-degré. Cette constatation est visible dans
les Figure 3.1 a Figure 3.4, entre I’image (b) et les images (c), (d) et (e). En effet, dans ’image
(b) il est difficile de localiser précisément le défaut et le fond de la piece, ce qui n’est pas le
cas des images générées par les cGAN (c), (d) et (e). Pour cette raison, il n’a pas été jugé

nécessaire de considérer I’image (b) avec les autres métriques.

Ensuite, concernant les capacités de reconstruction des modeles de cGAN, les images générées
par le modele 1 (c) sont toujours les plus proches visuellement des images de référence (a)
correspondant aux reconstructions par la méthode du DAS sur des FMC, principalement

concernant la reconstruction des artéfacts et du bruit de fond. Cette capacité de reconstruction
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s’explique par I’utilisation de la fonction de cofit par pixels qui a une grosse influence sur ce
modele (un coefficient de 300 cf. Tableau 2.6). En effet, I’objectif de cette fonction est de
minimiser 1’écart entre 1’image de référence et I’image générée en considérant de maniére
¢quivalente chacun des pixels. De ce fait, du point de vue strict de I’entrainement, ces images
doivent étre considérées comme des reconstructions de bonne qualité. Cependant, du point de
vue du CND, le bruit et les artéfacts sont néfastes et peuvent géner dans la détection de défauts.
Par conséquent, afin de s’intéresser aux caractéristiques plus importantes, les modéles de
cGAN 2 et 3 ont été créés. Plutdt que de viser une €quivalence parfaite entre 1’image
d’entrainement et 1’image générée, 'utilisation de la fonction de colit perceptuelle et des
mécanismes d’attention avait pour but d’améliorer le processus de reconstruction dans les
zones d’intérét : défauts et fond de la piéce. Les images (d) et () des Figure 3.1 a Figure 3.4
présentent les avantages de cette nouvelle stratégie : la présence d’artéfact et de bruit de fond
se retrouve fortement atténuée et davantage pour le modele 3 (e) grace aux mécanismes

d’attention.

Cette différence se retrouve dans la Figure 3.5 avec la représentation des distributions de CNR.
En effet, dans le graphe (a), le modele 1 ne présente pas de réelles améliorations, la moyenne
de la distribution est centrée sur un CNR inférieur a celui des images de référence (-3.17 dB).
Cet exemple montre que le modele 1 ne parvient pas a dépasser les performances en termes de
CNR du DAS lorsque la principale fonction de cott utilisée ne s’intéresse qu’a la différence
entre chaque pixel. A I’inverse pour les modeéles 2 et 3, ces distributions sont centrées sur des
valeurs supérieures a zéro, ce qui montre une amélioration moyenne des CNR par rapport aux
images de référence. La fonction de colit perceptuelle et les mécanismes d’attention ont eu
pour effet d’ajouter un biais dans I’entrainement permettant ainsi d’améliorer les capacités de
reconstruction des mode¢les. Ce résultat est particulierement intéressant si I’on considere le fait
qu’il a suffi d’une seule onde plane pour reconstruire ces TFM ayant un meilleur contraste que

la TFM générée a 1’aide d’'une FMC.

Il est ensuite essentiel de noter que I’importante plage de données générées grace a la création

aléatoire des données simulées a permis aux modeles de généraliser le contexte d’étude. En



effet, dans les Figure 3.3 et Figure 3.4, les mod¢les sont parvenus a recréer des TFM d’aussi
bonne qualité que les TFM de référence. Les trois modeles sont parvenus a reconstruire la
section d’un bloc d’aluminium non utilisé dans 1’entrainement. La longueur d’onde étant
différente, les proportions de 1’image d’entrée se retrouvaient changées. Cette capacité de
généralisation se retrouve également dans la Figure 3.4 ou les modeles ont été capables de
reconstruire deux SDH alors que 1’entrainement n’était limité qu’a des exemples d’acquisition
présentant un unique défaut. Les modeles sont donc parvenus a séparer les influences des deux

défauts pour les reconstruire fidélement.

De plus, cette capacité a généraliser des modeles ne s’arréte pas a de simples reconstructions.
En effet, les Figure 3.5 et Figure 3.7 montrent que les modeles 1, 2 et 3 fonctionnent encore
mieux sur les nouvelles données (en dehors de la plage d’entrainement). Le CNR ainsi que
I’ API sont fortement améliorés par rapport au test sur des données proches de 1’entrainement.
Tout d’abord, 1a moyenne du CNR est augmentée pour les trois modeles et I’écart type diminue
pour les modeles 1 et 2. Ensuite, dans le cas de I’API, cette derniére tend a s’améliorer avec
I’utilisation des nouvelles données. En effet, dans le cas des données proches de
I’entrainement, le cGAN a tendance a surestimer la taille du défaut et donc augmenter les
valeurs de la différence d’API, ce qui n’est pas le cas sur les nouvelles données ou le cGAN
propose une meilleure estimation de la taille du défaut car les valeurs sont centrées sur 0, ce
qui correspond a une surface identique du défaut avec I’image de référence. Néanmoins, sur la
Figure 3.6, une diminution de la précision dans le positionnement est observable avec une

augmentation de I’erreur moyenne de positionnement ainsi que de I’écart-type.

Le modele 3 quant a lui, profitant des couches d’attention, voit ses performances s’améliorer
grandement surtout vis-a-vis du CNR : environ 93% des données ont un meilleur CNR que les
images de référence obtenues grace au DAS sur des FMC, ce gain est en moyenne de 10.7 dB.
Une des raisons possibles a de tels progres de reconstructions est une meilleure qualité des
données testées ; en effet, comme présenté dans le Tableau 2.4 les données testées ont un
meilleur ratio signal sur bruit (SNR) que les données expérimentales de 1I’entrainement. Cette

raison encourage I’idée que les performances des réseaux sont avant tout corrélées a la qualité
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des données proposées. Le modele semble également avoir développé une meilleure
compréhension des caractéristiques importantes de 1’image : ce dernier s’intéresse davantage
a la reconstruction du défaut et du fond de la piéce plutot qu’au bruit de fond de I’image et aux

artéfacts améliorant ainsi le CNR.

Concernant la vitesse des méthodes, le cGAN est complétement supérieur a la méthode
utilisant le DAS et 1’acquisition type FMC comme le présente le Tableau 3.2. En effet,
I’utilisation d’une acquisition type onde plane permet de réduire par 64 le temps d’acquisition
et la taille des données utilisées par 75 environ. Le temps de reconstruction a également été
diminué par un facteur de 120 environ. A noter qu’il est plus important de diminuer le temps
d’acquisition plutot que le temps de traitement de la méthode, car ce dernier peut toujours étre
amélioré grace aux optimisations électroniques, alors que le premier constitue une limite

physique (temps de propagation des ultrasons dans les matériaux).

3.4 Conclusion et validation des résultats

La méthode alternative proposée présente de nombreux avantages dans le cadre d’une
inspection haute cadence par rapport aux méthodes conventionnels type DAS. En effet, cette
méthode propose des images de résolution équivalentes au DAS sans se contraindre a une
acquisition type FMC et cela dans des temps drastiquement réduits. Cette méthode alternative
est également intéressante grace a I’utilisation des fonctions de cofit qui dans certains cas
d’utilisation pourraient permettre d’améliorer les images reconstruites grace a des biais
introduits dans [’entrainement. Néanmoins, il est important de noter que cette méthode
alternative nécessite un entrainement et qu’elle ne peut convenir qu’a des cas d’inspection bien

maitrisés.






CONCLUSION

Dans cette étude, une méthode alternative incorporant des réseaux antagonistes génératifs
conditionnels (cGAN) a ¢été présentée afin de contourner la méthode conventionnelle de
somme et de délais (DAS) fortement utilisée dans le cadre de 1’imagerie par ultrasons

industrielle.

Pour ce faire, une étude approfondie de la littérature a tout d’abord été réalisée, et les concepts
liés a I’imagerie ultrasonore et aux réseaux de neurones artificiels ont été introduit. Ensuite une
seconde partie a permis de définir plus concrétement 1’objectif de 1’étude ainsi que la méthode
mise en ceuvre pour comparer ces deux méthodes. Enfin, les deux méthodes ont été testées puis
confrontées dans plusieurs cas d’utilisation dans le cadre d’une imagerie haute cadence.

La méthode alternative incorporant le cGAN s’est révélée €tre pertinente et plus adaptée que
la méthode conventionnelle utilisant le DAS dans un contexte d’imagerie haute cadence. En
effet, dans un contexte maitrisé ou les composants a tester ont des propriétés et des formes
similaires, il est possible d’envisager un modele comme le cGAN pour venir accélérer le
processus de controle. Cependant, il reste important de s’assurer que les pieces testées ne
s’¢loignent pas trop des conditions d’entrainement pour ne pas faire face a des résultats

complétement erronés.






RECOMMANDATIONS

Dans cette étude, une méthode incorporant un cGAN a été choisie pour remplacer certaines
méthodes usuelles dans un contexte d’imagerie haute cadence. Cependant, de nombreux

travaux et améliorations restent encore réalisables.

Tout d’abord, comme présenté dans la littérature, de nombreuses architectures de réseaux de
neurones existent et pourraient également étre utilisées dans ce méme contexte. Une

comparaison des différents modeles pourrait donc apporter une valeur ajoutée a cette étude.

Ensuite, faute de temps il n’a pas été possible d’optimiser a 100% les modéeles de cette étude.
De ce fait, il reste encore largement possible d’améliorer les résultats et donc les écarts avec
les méthodes d’imagerie conventionnelles. La base de données peut quant a elle étre aussi
nettement améliorée, notamment grace a I'utilisation d’autres sondes, de sabots, de défauts

plus complexes...

Enfin, le cas d’étude peut également étre plus orienté, par exemple pour I’inspection de filicres

ou de tuyaux créés a haute cadence. Afin d’accéder a des données plus réelles.
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