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Introduction générale

Les méthodes de détection et de diagnostic des défantdes produits fabriqués ou
au niveau des équipements industriels sont un aupeur duquel s’effectuent beaucoup de
recherches. Elleent beaucoup évolué ces deux derniéres décenarebiniégration de
nouvelles approches et concepis2,3,4,5]. Les inspections visuelles sont couramment
réalisées pour assurer l'intégrité des équipenmadtsstriels. Toutefois, elles ne permettent pas
d’évaluer I'état des composantes cachées de latsteudans le cas d’'un défaut interhes
données issues des processus sous forme de sigomawkimages sont des sources
importantes d’information dont les méthodes de wugien ont besoin d’analyser. Il est
souvent nécessaire de traiter ces données potentdn de nouvelles informations dans le
but derallonger la vie utile des machines industriellesl'assurer leur disponibilité dans la
chaine de production, tout en minimisant des améts planifiés et le risque de défaillances

critiques.

La maintenance conditionnelle offre un cadreddeision dans le but de mettre en
place une politique de maintenance qui dépend aleditions intrinseques de la machine a un
moment donné. Pour connaitre I'état de la machimeutilise des mesures des indicateurs
telles que les frequences de vibration, la tempeggates composants, des données acoustiques
et la pression et la concentration des métaux ansibrifiants entre autres. Dans le domaine
de la surveillance, la thermographie infrarougeéaédudiée et utilisée depuis de nombreuses
années dans de nombreux domaifg,8]. Malgré le nombre important d’études publiées
jusqu’a ce jour, ce domaine de recherche restevahle. Les méthodes reposant sur la prise
d’'images numériques montrent un grand poteffidl0]. Elles sont de plus en plus employées
pour évaluer I'état des machines et des produiss @éthodes offrent un rendement

intéressant en termes de co(t-efficacité et sanilefa utiliser. Il y a néanmoins un besoin
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énorme pour le développement et I'optimisation elghhiques efficaces d’analyse d’'images
afin d’extraire l'information utile & partir des qpéences enregistrées. La thermographie
infrarouge peut apporter une aide appréciable. @Qu#sba la vision numérique, elle peut

permettre l'automatisation de certains processusspection. Cette conjugaison permet
d’obtenir une inspection plus objective et uniformalgré le caractére répétitif de la tache sur
les chaines de montage, contrairement au contréleueh qui est sujet a la fatigue et a la
subjectivité. De plus, de par sa nature numérigag¢ype de systeme peut permettre la collecte
de données sur la qualité d’'une production, awntid’analyse et I'optimisation des

performances d’'un systéme de production.

L’'avantage essentiel de la thermographie est dmgtée I'appréciation de la qualité
d’'un équipement ou d’'une installation en explotatinormale, sans arrét des machines et
avant la défaillance effective. Bien entendu, ilrescessaire que l'avilissement conduise a une
évolution des répartitions de températures : ceegtitrés souvent le cas. La thermographie
déceéle ce qui va arriver car les défauts localie@sette technique dans les produits fabriqués
ou au niveau des machines industrielles peuventistement influer sur les performances

de ces produits ou dans le futur.

L'objectif de cette thése est d'introduire les teigues de modélisation et de
visualisation avancées des défauts, basées pamemkent sur les technigues floues et
statistiqueg11,12,13]en se servant des données collectées des ingpefdites par imagerie

thermique avec une caméra infrarouge.

Les techniques de surveillance et de supervisiofaitr’objet de deux applications en
Tuberie Alphapipe et en Coulée Continue au niveawsitt Sidérurgique d’Arcelor-Mittal a
El-Hadjar, Annaba.

Essentiellement, deux techniques de modélisaiame détection des défaillances ont
été considérées. La premiéere concerne la visualisat la modélisation des défauts dans le
procédé de soudage a l'arc submergé SA8N @nglais Submerged Arc Welding). La
deuxieme concerne I'application de la modélisaties systémes pour le contréle qualité des
surfaces des billettes en coulée continue. Cetpersision est assurée par des modeles
utilisant les machines a vecteurs supports SVéh @nglaisSupport Vector Machines). Ces
modeéles assurent une supervision en temps réehdiegs caractérisant chaque défaillance.
lls assurent aussi le diagnostic en temps réetldtmsits par les techniques de surveillance et

de supervision.
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Le manuscrit est organisé en cinq chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présentons tah de l'art sur les méthodes de
diagnostic et de détection des défauts. En généal,techniques de surveillance sont
regroupées en deux groupes : techniques de sanesllavec modéle et sans modele. Les
premieres se basent sur I'existence d’'un modeledbrde I'équipement et utilisent les
techniques de l'automatique. La deuxieme catégiei¢echniques est plus intéressante des
lors qu’'un modele de I'équipement est inexistantdficile a obtenir. Dans ce cas, on utilise
les outils de I'intelligence artificielle et de $atistique. La fonction surveillance est donc vue
comme une application de reconnaissance des forbessformes représentent le vecteur
d’entrée composé par les différentes données deipément et les classes correspondent aux

différents modes de fonctionnement.

Dans le deuxieme chapitre, il est donné uncgpsur la mesure par thermographie
infrarouge. A cet effet, nous rappellerons les omdi fondamentales de rayonnement
électromagnétique nécessaires pour comprendre déétu’'une chaine de mesure
radiomeétrique. Dans un premier temps, nous abonddes notions élémentaires de transferts
thermiques et les liens entre mesure par thermbgrapfrarouge (IR) et température de
surface d’'un objet. Dans un second temps, nous muésesserons a la thermographie
infrarouge dans son application en tant qu’outikdeveillance. Le but souhaité de ce chapitre
est de faire un bilan sur les possibilités d’ugiisn de la thermographie infrarouge : quels sont
les parametres influant sur la mesure, quelleslssrdifférentes approches appliquées pour la

détection des défauts.

Le troisieme chapitre porte sur la définitian’application de quelques techniques de
segmentation pour le seuillage des images thermigbtnues lors des inspections faites dans
les différents secteurs. Les résultats obtenus snstite présentés et interprétés afin de
vérifier I'efficacité de chaque méthode et les abfe de cette recherche. Les résultats sont
apres évalués de maniere qualitative afin de détemta robustesse ainsi que la fiabilité des
méthodes proposées.

Dans le quatrieme chapitre, nous nous intémsssola réduction des codts liés aux
inspections périodiques des équipements et d’eti@eréleur efficacité et leur qualité. Nous
proposons une approche de détection utilisant krmtbgraphie infrarouge (imagerie
thermique) et le concept de la logique floue. Cefpproche combinée utilise les résidus

générés a partir de données thermiques d’'un pratedéudage a I'arc submergé (SAW pour
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Submerged Arc Welding). Ces derniéres sont obternetemps réel a l'aide d’'une caméra
infrarouge de type ThermaCam A40 de la compagnlR HEnsuite, une évaluation des résidus
est faite pour décider s’il y a ou non présenceléfaut. La décision est faite en utilisant le

concept de la logique floue.

Nous considérons dans le cinquiéme chapitres application d’'une technique
statistique pour la modélisation, la simulationl’évaluation de la qualité de surface des
billettes issue de la coulée continue. Nous déyslnp une approche basée sur les capteurs
intelligents én anglais soft sensors) pour I'évaluation de I'état de stefades billettes
caractérisée par lintensité de la calamine (oxypdduit pendant le procédé de
refroidissement) qui est corrélé aux conditiongefmidissement. Ce travail est effectué dans
le but d’analyser les températures mesurées ssurface des billettes a I'aide d’'une caméra
infrarouge. Une analyse adaptative des résiduslest effectuée. En évaluant la différence
entre les températures issues d’'un calcul du pitedilmique et ceux d’'une référence obtenus

par une cameéra infrarouge.

Dans une premiére étape, un modele de régressioalors utilisé en se basant sur
I'ensemble des données d’entrée et de sortie,remteompte du bruit causeé par la calamine.

Ensuite, les résidus ont été générés a l'aide dispthermiques réels et calculés.

L’évaluation de la calamine dans la coulée ioniet est obtenue en utilisant les indices
qualitatifs des résidus tels que la fonction d’aoteelation et I'approche des machines a

supports vecteurs adaptatives.

Enfin, il est donné une conclusion générale ep@spectives.




Chapitre 1 Etat de I'art slardiagnostic et la détection des défauts

Chapitre 1

Etat de I'art sur le diagnostic et la déetection
des défauts

1.1 Introduction

La tenue de la sécurité et la continuité dicfiomnement d’un systeme industriel sont
devenues un axe de recherche important. L'objdctifliagnostic est basé sur l'identification
des premiéres causes d’'un ensemble de signauxébsgiri indiquent une dégradation ou une
panne de certains composants du systeme condaisemtomportement anormal du systeme.
Une synthése de ces différentes approches est elatams [14]. Un nombre considérable de
méthodes existent, parmi lesquelles il est parfhifficile de déterminer laquelle est la
meilleure [15]. Les méthodes de diagnostic differean seulement par la fagon avec laquelle
la connaissance sur le processus est utilisée amsi sur la nature de la connaissance
nécessaire [16, 17, 18, 19]. Dans ce chapitre, nmsénoncons que les principales
caractéristiques de ces deux approches : les nedhédase de modeles et celles utilisant
I’historiques du processus.
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Vu la variété des définitions existantes dalif§érents travaux, nous avons jugé
important d’introduire quelques définitions sur lésrmes qui seront utiles pour la

compréhension du présent manuscrit. Ces termesténextraits a partir des références
suivantes : [20, 21, 22, 23, 24, 25].

1.2 Définitions
1.2.1 Défaut

La définition de défaut se renvoie a une imgiibn de comportement au niveau d’un
systéme physique. Dans la littérature, un défalg@mssent défini comme la différence entre la
caractéristique observée sur le dispositif et laaaristique de référence [26]. La notion de
défaut est proche de celle de défaillance. Néarsnaim défaut n'engendre pas forcément une
deéfaillance car un défaut, lié au comportement,piss général qu'une défaillance, qui est
qguant a elle liée aux fonctions qui peuvent étigotars remplies malgré la présence d’'un
défaut. La description comportementale est plusiliis que la description fonctionnelle et
I'inclut donc. De la méme facon, la définition défalut inclut celle de défaillance ; un défaut
ne modifie pas nécessairement le fonctionnememt slygteme physique mais peut donner une
aide a la prédiction d’'une défaillance.

En réalité, un processus est composé de troiggs de parties : les actionneurs, les
capteurs et le processus. L'attitude de l'ensendd#pend de chaque composant. Une
défaillance peut donc surgir dans un ou plusiearses organes.

Le diagnostic nécessite alors un ensemble d&s tpermettant de montrer des
incohérences entre les observations et le modéees de défauts ou symptdbmes de
défaillances. L'objectif est alors de localiser éesnposants ayant un fonctionnement anormal
a partir des observations révélées par la procéderediagnostic. Pour cela, un ensemble
d’hypotheses sur l'origine possible des anomal&sgénéré. Chacune des hypothéses est
formulée en termes de changements dans la strutducemportement ou le fonctionnement
du systéeme. La localisation consiste a recherchsrhlypothéses permettant d’expliquer
I'ensemble des incohérences observeées [27].

1.2.2 Dégradation

Une dégradation indique I'existence d’'une dimion ou affaiblissement graduel et
continu de performances d’'une des fonctions assyr&eun équipement. Si les performances
sont au-dessous du seuil d'arrét défini dans ledcipations fonctionnelles de cet
equipement, il N’y a plus dégradation mais défad&a

1.2.3 Défaillance

Une défaillance est I'altération ou la cessatle I'aptitude d’'un ensemble a accomplir
sa ou ses fonctions requises avec les performalideses dans les spécifications techniques.
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Elle est employée pour la qualification d’'un sységpmysique ou d’'un composant qui présente
une imperfection fonctionnelle [27].

1.2.3.4 Les codts de défaillances

Les codts de défaillances rassemblent les d®itpaintenance corrective et les colts
d’indisponibilité consécutifs a la défaillance disns d’équipement. La détermination du co(t
de défaillance avec précision est trés difficile,plus tous les spécialistes sont unanimes sur
ce sujet [28]. Certains parametres sont subjediéatres sont sujets de discussion. De toute
facon méme une erreur appréciable sur ce colt dallaéce n’entraine pas d’erreur
d’analyse. Par contre il serait intéressant derswgon évolution : une diminution constitue un
indicateur d’efficacité de la maintenance, une aemgfiation nécessite la recherche de remedes
adaptés a la situation. Son évolution est suiviepgaiodes. Si possible des périodes assez
courtes de marniere a agir en cas de dérive.

Chercher & supprimer les pannes, impliqgudeaitnise en ceuvre de moyens tres
importants, donc a rendre exorbitants les coltmd@tenance. Nous voyons bien a partir de
cette analyse que les pertes de production etdpsndes de maintenance évoluent en sens
inverses : lorsque l'un décroit, 'autre augmefennaissant I'objectif a atteindre qui consiste
a rendre minimum le colt de défaillance, il faudzahercher le meilleur compromis (voir
figure 1.1).

Cofits 1

5 Cotit de défaillance

Codl de défllance ~

. Cout d'tndisponibilité
nunmum

Cotit de maintenance

>
Temps d'mdisponbilité
sur une période T

Figure 1.1 : Représentation graphique du colt de défaillancénmaim
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1.2.4 Panne

L'inaptitude d’'une entité a assurer une taawpiise est considérée comme une panne.
Si nous écartons la possibilité d’erreurs de cotigepla définition précédente implique que
toute défaillance entraine une panne. La défadlarmrespond a un événement et la panne a
un état. Sur le plan temporel, la défaillance @poad a une date et la panne a une durée
comprise entre la date d’occurrence de la défailat la date de fin de réparation [29].

1.2.5 Mode de fonctionnement d’'un systeme

Un systéme est composé d’une partie opératiduae partie commande (voir figure
1.2). C’est un ensemble susceptible d’évoluer danemps, ces parties sont réunies pour
assurer une fonction. Il présente généralemersigalts modes de fonctionnement [30]. On
peut observer des modes de plusieurs types pasqueés :

_ Mode de fonctionnement normal : c’est le mode @guipement remplit sa mission
dans les conditions de fonctionnement en parfaitegaation par le constructeur et
avec les exigences attendues de I'exploitant.

Mode de fonctionnement anormal : lorsque le systéstadans ce mode, sa mission
est partiellement accomplit, autrement l'accompisent de celle-ci avec des
performances moindre.

En plus, il y a eu dégradation dans I'équipenoenie systéme mais pas de défaillance.
Mode de défaillance : qui correspond a des maufaistionnements du systéme,
c’est-a-dire qu'il y a eu défaillance soit apregrmélation soit défaillance brusque.

Un mode de défaillance est caractérisé paefless causés par cette défaillance. Ces
effets peuvent étre mesurables ou qualifiablesfdiant une analyse de cause a effet de la
défaillance, on peut associer le mode de défadlantoute cette analyse faite par un expert.
En dautres termes, a chaque mode de défaillanoe,associe une décision et une
interprétation possible. Chaque équipement ou systee peut posséder qu'un seul mode
nominal ; par contre, il possede plusieurs modedediallance.

Ordres
Partie > Partie

commande opérative

A

Compte-rendu

Figure 1.2 :structure générale d’'un systeme automatisé
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1.2.6 Surveillance

La surveillance est un dispositif passif, goalgse I'état du systéme et fournit des
indicateurs. La surveillance consiste surtout &aét et classer les défaillances en observant
I'évolution du systéme puis a les diagnostiquerlamalisant les éléments défaillants et en
identifiant les causes premieres.

La surveillance se compose donc de deux fametowincipales qui sont la détection et
le diagnostic. Les principales raisons qui conduisesurveiller un systeme sont :

1.2.7 La conduite

C’est une tache qui se fait en ligne. Ceci @asx la surveillance du procédé afin de
détecter toute anomalie de fonctionnement et dentifier aussi bien que possible. Ce type
d’action est aussi appelé supervision.

1.2.8 La maintenance

La maintenance est 'ensemble des activitéstinéesa mainteniou a rétablirun bien
dans un état spécif@ en mesure d’assurer un service déterminé, giteuabut d’optimiser
la réparation d’équipements usés ou défectueux [S&lon la Fédération européenne des
sociétés nationales de maintenance, elle est défotnme I'ensemble des actions qui ont pour
objectif de garder ou de remettre une chose endétaemplir la fonction qu’'on exige d’elle
afin de réduire est si possible d’éviter les ard&production.

1.2 Classification des méthodes de diagnostic et depauvision

Il existe plusieurs axes de recherche, tellee tjaxe de l'automatique, de la
productique, de l'intelligence artificielle, quiistéressent au domaine de la supervision, et
plus spécifiguement, au diagnostic, dans I'objegtimordial d’aider les opérateurs dans la
conduite des cas anormaux. La littérature suragrdistic de défaillances dans les processus
industriels est vaste. Elle englobe les méthodedytiques, I'intelligence artificielle et les
méthodes statistiques. D’un point de vue de laétiation, des méthodes de diagnostic ont
besoin de modeles précis du processus, de modemesgsantatifs ou bien de modeles
qualitatifs. Par ailleurs, d’autres méthodes nisgiht aucune forme de modele, et s’appuient
seulement sur des données historiques du procédsuisentamer ces différentes méthodes de
diagnostic, nous allons suivre la classificatiorogmsée dans la référence [32]. Cette
classification a été faite selon la connaissancprdaessus disponible. Nous précisons que cet
état de I'art n’est pas exhaustif car I'objectiinsste uniquement de situer ces méthodes par
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rapport & leurs applications potentielles. D’aufieggons de classer les diverses méthodes et
techniques de diagnostic qui ont été proposées [33]

1.3.1 Méthodes a base de modéles

Les méthodes de diagnostic contenant des n®deéteviennent quand les informations
disponibles sur le procédé permettent d’employemlencipes physiques du procédé et leur
compréhension. D’aprés la connaissance du prodédest possible de distinguer deux
définitions différentes de cette approche conterded modeles: I'approche FDI (Fault
Detection and Isolation) basé sur des modeles waidist utilise les trois principes de base qui
sont la génération de résidus, la détection etdalisation, comme indiqué par la figure 1.3, et

I'approche DX.
seuillage
résidus défauts

Evaluation analyse des

Amplitude des
defauts

iJeneration

de résidus des résidus defauts

Figure 1.3: L’approche FDI [33]

1.3.1.1 Modeledbasées sur une modélisation des systémes

Les lois fondamentales (physique, chimie,...)tslan base de la conception des
modéles quantitatifs, ils sont représentés parfatesulations mathématiques sur les entrées-
sorties du systeme. Difféerentes approches pouetaction de défauts a partir des modeles
mathématiques ont été développées [34].

Ces méthodes dites « méthodes des résidus poctamt deux étapes: d’abord, la
génération des résidus et, ensuite, le choix diégge de décision pour le diagnostic. Les
résidus générés représentent les variations ouifé&yences entre la conduite réelle du
processus et celle prédite par le modéle. La figuBemontre le principe le plus général pour
la génération des résidus.
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Entrées Systéme Sorties
— 9 |—
1] Y

Génération

Modéle estimé
) derésidus | |

0

Figure 1.4: Principe de la génération des résidus [34]

L'intérét principal du résidu est d'étre semtmsilaux écarts entre le comportement
observé du systeme et le comportement de réfémtesalu sans défauts. Donc, normalement,
en I'absence de défauts, c’est-a-dire en fonctiorem normal, le résidu doit avoir une valeur
nulle. Dans le cas contraire (présence d’'un dgfeutésidu aura une valeur non nulle [30].

La génération des résidus, a partir de modmasytiques se fait en utilisant plusieurs
techniques, les plus utilisées sont indiquéeessdus (figure 1.5) :

Défauts

" i
u l > Processus y >
—_—
‘ Perturbations ‘

v v

Meadéle Nemumal

v v v

Estimation d’état Estimation Espace de parité
- Observateurs parametrique

- Filtre détecteur

Y

‘ Genération de résidus ‘

h 4
‘ Prise de décision

¥ s

Figure 1.5: Architecture générale de la détection de défabizsa de modéles [30]

11



Chapitre 1 Etat de I'art slardiagnostic et la détection des défauts

1.3.1.1.1 Espace de parité

L’équation dans laquelle tout les variablestsoonnues est appelée relation de
redondance analytique. La génération de tellesisalapermet de produire des résidus. Pour
la détection de défauts basée sur l'utilisationnuéles, un résidu est un signal temporel,
fonction des entrées et des sorties du processigpendant du point de fonctionnement de
celui-ci. En I'absence de défauts, ce résidu essidéré nul. L'amplitude de ce dernier évolue
de maniere significative, lors de I'apparition d’'défaut. La méthode la plus classique est
celle dite de I'espace de parité. Les relationpatéé utilisent la redondance directe au moyen
de relations algébriques statiques liant les diffés signaux ou la redondance temporelle issue
de l'utilisation de relations dynamiques. Le terpaité a été extrait du vocabulaire employée
pour les systémes logiques ou la génération dalbitmrité permet la détection d’erreur [35].

1.3.1.1.2 Observateurs

La génération de résidus a l'aide d’'une esionadi’état consiste a reconstruire I'état
ou la sortie du processus a l'aide d'observatetira stiliser I'erreur d’estimation comme
résidu. Cette méthode s’est beaucoup développéelieardonne lieu a la conception de
générateurs de résidus souples [36].

1.3.1.1.3 Estimation paramétrique

L’approche d’estimation paramétrique considgue I'influence de défauts se reflete
sur les parameétres et non pas simplement, sualégbles du systéeme physique, comme dans
le cas des observateurs. Le principe de cette métlexige a estimer en continu des
parametres du procédé en utilisant les mesuresréé&sortie et en évaluant la distance qui les
sépare des valeurs de référence de I'état normaprdoédé. L'estimation paramétrique
posseéde l'avantage d’apporter de l'information Kamportance des déviations. Néanmoins,
parmi les inconvénients majeurs de la méthode eédahs la nécessité d’avoir un systeme
physique excité en permanence. Ceci pose doncrdbkemes d’ordre pratique dans le cas de
procédés dangereux, colteux ou fonctionnant en statiennaire. De plus, les relations entre
parametres mathématiques et physiques ne sonoyjasirs inversibles de fagon unitaire, ce
qui compligue la tache du diagnostic basé surdsislus [37].

Les principaux outils numériques d’analyse é&dus sont les méthodes de décision
statistiques, visant a affirmer ou a infirmer quiésidu est nul, elles permettent d’engendrer
les signatures expérimentales de défauts.

Apres la génération des résidus, ces derniergent étre évalués pour déterminer
I'existence ou non d'un défaut. L'évaluation dessidés est faite principalement par
I'utilisation de seuils fixes ou adaptatifs pourtérles fausses alarmes. Néanmoins, la plupart
du temps, les résidus sont corrélés entre eux. §éuar cette corrélation, le maximum de
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vraisemblance généralisée peut étre utilisé. tis@une technique qui permet d’estimer les
paramétres d’'un modele avec des restrictions sysdeametres ou non. Plus particulierement,
la technique consiste a construire une fonctioneklgp fonction de vraisemblance et a
maximiser son logarithme par rapport aux paraméti@snus.

Pour isoler le défaut, on définit une matribédrique des signatures de défagts (
Cette derniere est obtenue a partir de I'ensembeterdsidus et qui traduit I'influence des
défauts. Cette matrice décrit les relations ené® résidus (lignes dg) et les défauts
(colonnes d&’). Un élément d&; aura une valeur de 1 si le défaut de la colonaeune
influence sur le résidu de la ligne i, dans le castraire, la valeur sera 0. La comparaison
d’'une signature observée avec les différentes cel®rde la matrice permet de localiser le
deéfaut.

L’inconvénient principal des méthodes analygisjude détection de défaillances et
diagnostic est la nécessité d’avoir des modelebsénadtiques assez précis et complets, ce qui
n'est pas toujours facile, et méme impossible, pbes processus complexes tels que les
processus chimiques. L'application de ces modé&dedimitée qu’aux systéemes linéaires ou
aux systemes non-linéaires tres spécifiques. Alasmodeélisation des perturbations peut
engendrer des erreurs dans le modéle qui est é@asidmme inconvénient. En plus, si un
type de défaut n’a pas été etudié de maniere spéeifil n’y a pas de garanties que les résidus
soient capables de la détecter. Finalement, oronsidere pas I'adaptabilité de ces approches
aux changements du processus.

1.3.2 Modeles basées sur l'intelligence artificie!

Il devient difficile dans certains cas d’avd&s connaissances complétes pour faire un
modele analytique du processus a cause de sa car@@ucturelle ou de son comportement.
Une alternative pour traiter les connaissancesmptetes est de faire des abstractions selon le
principe du raisonnement qualitatif [38]. Les madédiécrivent alors la structure du processus
a diagnostiquer. Généralement, il s'agit des colmmsxentre les composants [39, 40].

Parmi les méthodes qui utilisent les modeles plugsigde type qualitatif pour la
détection et le diagnostic de défauts, on distinguerédiction du comportement a partir des
eéquations différentielles qualitatives. Ces équmesticont des abstractions des équations
différentielles ordinaires qui utilisent des intaltes de variables et des parametres.

1.3.2.1 systemes flous

La logique floue est une technique utilisée ietelligence artificielle. Elle a été
formalisée par Lotfi Zadeh en 1965 et utilisée dales domaines aussi variés que
'automatisme, la robotique, le contréle aériennk&decine, I'assurance, et bien d’autres.
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Elle s’appuie sur la théorie mathématique des ebkenflous. Cette théorie, introduite
par Zadeh [42], est une extension de la théorieemhsembles classiques pour la prise en
compte d’ensembles définis de facon imprécise.tQias théorie formelle et mathématique
dans le sens ou Zadeh, en partant du concept dédiord’appartenance pour modéliser la
définition d’'un sous-ensemble d’un univers donnéladoré un modeéle complet de propriétés
et de définitions formelles. Il a aussi montré qette théorie des sous-ensembles flous se
réduit effectivement a la théorie des sous-ensentikessiques dans le cas ou les fonctions
d’appartenance considérées prennent des valeuasgdsin{0,1}). L'incertain est présent en
logique floue, Il faut traiter trois valeurs podsi: le vrai, le faux et l'incertain. Certains
auteurs ont proposé de donner a l'incertain unewahtermédiaire standard, mais I'école de
Zadeh a proposé des régles de raisonnement enuéodique plus subtiles: donner a
l'incertain une quantification floue. La logiqueotle définit des implications floues et un
modus ponengénéralisé. De méme, on propose un raisonnemdagigue possibiliste fondé
sur lemodus ponensgt le modus tollengossibilistes [43]. L'utilisation des concepts lde
théorie des ensembles flous et de la logique flauété appliquée pour la modélisation des
systemes complexes par [44].

La logique floue trouve ses origines dans certamlore de constatations :
- la connaissance que I'étre humain a d’une situatjoelconque est généralement
imparfaite.
- L’étre humain résout souvent des problemes compleael'aide de données
approximatives : la précision des données est suveatile.
- Dans l'industrie ou les techniques, les opérateaselvent souvent des problemes
complexes de maniere relativement simple sans &esioin de modéliser le systéme.
De méme, tout le monde sait qu’'un modéele mathématitjest pas nécessaire pour
conduire une voiture et pourtant une voiture estygtéme trés complexe.
- Plus la complexité d'un systéme augmente, moingsi possible de faire des
affirmations précises sur son comportement.
De ces constatations viennent naturellemerddésictions suivantes :
- Plutét que de modéliser le systeme, il est souvetdressant de modéliser le
comportement d’'un opérateur humain face au systeme
- Plutét que par des valeurs numériques précisdentgionnement doit étre décrit par
des qualificatifs globaux traduisant I'état approatif des variables.
La logique floue se divise en trois partiesnbibstinctes, la fuzzification, les regles
d’inférences et la défuzzification.

1.3.2.1.1 Fuzzification

L’opération de Fuzzification permet de passerddmaine réel au domaine du flou.
Elle consiste a déterminer le degré d’appartenalwee valeur mesurée par exemple a un
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ensemble flou. On retrouve bien évidemment plusidormes de fonctions d’appartenance.
Chacune de ces formes provoquent un comportemiéértettit du contrdleur flou.

1.3.2.1.2 Base des regles floues

Une base de régles floug®st une collection de régles floues de la formtALORS,
R = [RiR2 ...Rv]. Une regle floudR est donnée sous le modele de Mamdani comme suit :

R:SlxesthA etxesthet...et xest ;AALORS Yy est;B

Ces modéeles décrivent le systeme a partiré@fes SI-ALORS ou, les prémisses et les
conclusions utilisent des variables linguistiques @ant des ensembles flous comme valeurs.
L’ensemble de regles prend la place de lI'ensembégudtions classique utilisé pour
caractériser un systeme. Ce type de modéles esitetlement une expression qualitative du
comportement du systéme, ou les régles sont olgelauelupart du temps a partir de la
connaissance des experts et des differents méasmderaisonnement [03].

Sous le modéle de Takagi-Sugeno (TS) sous la forme

R:Slx estA etxestAet...etxest A ALORS y es{(Kk)

Avecfi(x) est généralement un polynéme. Si le polynémel’esdre zéro on dit que le
modele est de TS d’ordre zéro, et si le polynémelepremier ordre, on dit que le modéle est
de TS d’ordre un. Le moteur d’inférence floue gélila base des regles floues pour effectuer
une transformation a partir des ensembles flous Haspace d’entrée vers les ensembles flous

dans I'espace de sortie en se basant sur les mpérae la logique floue.

1.3.2.1.3 Défuzzification

Le r6le de la défuzzification est de transfard@epartie floue issue de I'inférence en
une grandeur numérique. Malheureusement, il n'y pas procédure systématique pour
choisir la stratégie de défuzzification. Comme améresse a I'application de la logique floue
en commande, un critere de choix d’'une méthodestiezdification est la simplicité du calcul.
Ce critére a conduit aux méthodes de défuzzifinaBaivantes : méthode du maximum,
méthode des maxima, méthode du centre de gravé&oae des hauteurs pondérées et la
méthode des hauteurs pondérées modifiées [45].

15



Chapitre 1 Etat de I'art slardiagnostic et la détection des défauts
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Figure 1.6: Structure générale d’'une supervision par logidoeef [46]

1.3.2.2 Systemes experts

Pour les systemes experts, ou systemes a basmdaissances, le diagnostic industriel
est devenu un des domaines privilégiés d’applinatidarmi les outils de l'intelligence
artificielle on trouve les systémes experts qui tsanilisés lorsqu’aucune méthode
algorithmique exacte n’est disponible ou praticalide facon générale, nous pouvons dire
gu'un systeme expert sert a codifier la connaissahgmaine en termes d’expérience,
raisonnement approximatif, analogie, raisonnemantdgfaut, apprentissage, etc. De ce fait,
la propriété principale de ces systémes est degiorteprésenter et restituer les connaissances
acquises par les spécialistes d’'un domaine techmpgécis. Les connaissances utilisées, dans
la plupart des cas, pour le développement d’'urégystexpert d'aide au diagnostic, reposent
sur I'apprentissage des relations entre les caetdes effets observés pour chaque défaillance
[47]. Néanmoins, il est possible aussi d'utilises Imodeles fonctionnels décrivant les
comportements des composantes de systémes compl8kes

Un systéme expert est une application inforquatiapte a résoudre un probléme précis.
C’est un programme qui fait appel a une analysa@ on savoir d’'un spécialiste avant d’étre
intégrée a un programme.

Un systeme expert est constitué de deux enssnrimdépendants : une base de données
et un moteur d’inférences. Une table de correspocwlautorisant d’associer les remarques
aux diagnostics par systéme expert sont constraitedase des expériences disponibles sur le
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systéme industriel. L’expérience peut étre appastéepar un spécialiste humain ou le savoir
humain est traduit en langage informatique, saitysaenregistrement annoté des exécutions
précédentes ou un algorithme d’apprentissage atitquaadoit étre utilisé.

CXPCRT

Y

Mateur .
d'Inférence €| UILISAIELR

Base de Connaissances

Figure 1.7: Architecture d’un systéme expert [48]

Pour le diagnostic, les systemes experts antro® avantages, leur capacité a raisonner
sous incertitude et leur capacité a apporter delcations des solutions fournies. La difficulté
spécifique de leur mise en ceuvre est la formatisatie la démarche cognitive qui a pour
objectif de définir et de décrire le raisonnemessogié. Leurs inconvénients apparaissent lors
de l'acquisition de I'expertise puisque elle n'@gsts disponible qu’aprés un certain temps
d’utilisation du systéme, ce qui exclue cette appeopour les systemes critiques. De plus, la
construction des systemes experts se fait hor® lgin on capture toutes les observations
possibles, ceci nécessite une taille importantegugourmande en ressources.

1.3.2.3 Réseaux de neurones atrtificiels (RNA)

Un réseau de neurone artificiel est un systérfoematique constitué d’'un nombre de
neurones élémentaires interconnectés entre eutxai@ I'information provenant a partir des
signaux extérieurs. Généralement, l'utilisation &&seaux de neurones artificiels se fait en
deux étapes. Celle-ci comprend plusieurs étapeschoix du type de réseau, du type de
neurones, du nombre de couches, des méthodes efaigpage. L'apprentissage permet alors
de simuler le comportement du systeme a modéllsese traduit par la recherche d'un
ensemble de poids et peut s’effectuer de deux memie supervisé (le réseau utilise les
données d’entrée et de sortie du systeme a mogéiis@mon supervisé (seules les données
d’entrée du systéme sont fournies et lapprentssagffectue par comparaison entre
exemples) [49]. Quand les résultats d’apprentissdgenus par le RNA sont satisfaisants, il
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peut étre utilisé pour la généralisation. Il s’aigit de la deuxiéme étape ou de nouveaux
exemples sont présentés au RNA pour juger de sacit@m prédire les comportements du
systeme ainsi modélisé. Leur faible sensibilit# bruits de mesure, leur capacité a résoudre
des problemes non linéaires et multi-variables,tacker les connaissances de maniére
compacte, a apprenden ligne et en temps réel, sont des propriétésaqndent I'utilisation
des RNA intéressante. Leur utilisation peut alerfagre a trois niveaux :

- comme modele du systéme a surveiller en étahaoet générer un résidu d’erreur
entre les observations et les prédictions,

- comme systéme d’évaluation de résidus pourdgrdistic,

- ou comme systeme de détection en une seule @agpant que classificateur), ou en
deux étapes (pour la génération de résidus eatgdstic).

1.3.3 Méthodes basées sur des données historiques

L’avantage de ces méthodes basées sur des edomigtoriquesc’est qu’elles ne
nécessitent pas la connaissance d'un modele matig@maou structurel du procédé,
contrairement aux méthodes a base de modeles. ngmilela disponibilité de grandes
quantités de données historiques du processuséestsaire. Il y a plusieurs manieres de
traiter ces données et de les présenter en targanunaissance a priori pour le diagnostic. Ceci
est connu comme l'extraction des caractéristiqiggmi les méthodes d’extraction des
caractéristiques, se trouvent les méthodes de semietion et d'analyse qualitative des
tendance, I'analyse en composantes principales JAKBindres carrés Partiels (MCP) et les
méthodes de classification et de reconnaissancéordees (RdF), parmi lesquelles nous
pouvons citer, d’'une part, les classificateursisgtigties, d’autre part, les réseaux de neurones
artificiels [32].

1.3.3.1Analyse en Composantes Principales (ACP)

L’Analyse en Composantes Principales est uohnigue de projection orthogonale
linéaire qui projette les variables a étudier dam&space de dimensiam(m est le nombre de
variables observées) sur un sous-espace de dimeimmdé@ieure ( < m) en maximisant la
variance des projections. L’ACP linéaire est uniladg modélisation des relations linéaires
entre les différentes variables représentant lepootement d’'un processus quelconque. Le
calcul des parameétres du modele ACP est effectuéapeul des valeurs et vecteurs propres de
la matrice de corrélation des données. Cependant, |p détermination de la structure du
modele, il faut déterminer le nombre optimal de posantes utiles pour sa construction. Pour
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cette raison, divers criteres de sélection du nend® composantes sont menés dans la
littérature [50].

Avoir une meilleure présentation possible dé@mentes données, est 'une des taches
principales de I'’Analyse en Composante Principgl& reconnait les plans dans lesquels la
dispersion est maximale, mettant ainsi en évidewee le maximum de précision les relations
de proximité et d’éloignement entre les variablet,$2,53,54]. L’ACP consiste a remplacer
une famille de variables par de nouvelles variablesariance maximale, non corrélées deux a
deux et qui sont des combinaisons linéaires daablas originelles. Ces nouvelles variables,
appelées composantes principales, définissent ldes factoriels qui servent de base a une
représentation graphique plane des variablesl|gstia

Un inconvénient majeur de la surveillance baseée 'ACP est que la projection
obtenue est invariante dans le temps. Par consgEglaemeprésentation issue de I'ACP
nécessite également d’étre mise a jour périodiqneniun autre inconvénient est qu'elle ne
posséde pas des propriétés de signature pour ¢maditc, ce qui rend lisolation des
défaillances difficile [55, 56, 57].

1.3.3.2Machines a Support Vecteurs

Dans cette partie on présente une méethodeeadeamodeles statistiques obtenus par
apprentissage artificiel qui est les machines dewecsupports (SVM pour Support Vector
Machine). Elle connait un grand succes, depuisiglus années ou elle fait I'objet de trés
nombreuses applications telles que l'estimation gggyression, la détection des défauts,
I'identification des systéemes [58]. SVM est une hogle de classification binaire par
apprentissage supervisé. C’est une méthode a noyapirées de la théorie statistique de
I'apprentissage de Vladimir Vapnik, les SVM constiit la forme la plus connue. Elle fut
introduite par Vapnik en 1995 [59]. Cette méthode donc une alternative récente pour la
classification. Elle repose sur I'existence d’uasdiificateur linéaire dans un espace approprié.
Puisque c’est un probleme de classification a delasses, cette méthode fait appel a un
ensemble de données d’apprentissage pour appresdrarametres du modéle. Elle est basée
sur les noyaux qui permettent une séparation opgines données.

1.3.3.2.1 Bases théoriques du SVM

L’efficacité du SVM est due a sa base théorispiae qui constitue I'un de ses atouts.
Le SVM s’articule autour de deux principes : lerprer sert & minimiser I'erreur empirique de
classification et le deuxieme sert a trouver unengfan optimal qui maximise la marge entre
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deux ou plusieurs classes. Le SVM permet de troumehyperplan qui sépare les données
similaires dans une méme classe et sépare les emééérogenes. La figure 1.8 illustre le
principe du SVM dans lequel il existe une infinik@yper-plans séparant deux classes. L'idée
de base est de déterminer ces hyper-plans optirf&dhs

Dans la figure 1.8, (Bl et (H) sont des hyperplans séparant la classe positile e
classe négative avec marge(H) représente I'hyperplan optimal qui sépare dmsx classes,
en préservant une marge maximale.

Figure 1.8: Hyperplan H, données et vecteurs de support desyslce.
1.3.3.2.2 Discrimination linéaire

Supposons un ensemble de donnégsyi§-1,, ou % correspond a I'ensemble de
données dans I'espacejgte {—1, +1}. I'idée est de trouver une fonction linéaire quirpet
de séparer I'ensemble de données :

fX)=wx+b (1.1)

Ou w et b sont les paramétres du modéle.
Il est nécessaire de déterminer w et b qui satisésnconditions (1.2) et (1.3) :

f(x)=wx,+ b (1.2)

Oux. représente I'ensemble des données appartenaotsss® positive.

fx)=wx_+ b (2.3)
Oux_ représente I'ensemble des données appartenaotass® négative.
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1.3.3.2.3 Marge de I'hyperplan

Un probleme linéairement séparable signifiexifeence d'un séparateur linéaire
capable de séparer les données en deux ou plusiEsses dont la marge est maximale.
Géomeétriguement, nous avons :

Xy =x_+ éw (1.4)

Avecd représente la distance perpendiculaire entre anaék de la classe positive et celle
de la classe négative. En remplacaptde I'équation (1.3), dans I'équation (1.1), et en
comparant avec I'équation (1.2), nous obtenonsdeyenqui sépare ces deux classes :

5= 2 (1.5)

w2

Donc l'hyperplan est optimal si seulement 8i est minimale. Le probleme
d’optimisation est exprimé par :

®) { iny I (.6
yilwx; +b) = 1:ie{l,..,n}:VxeR"

Cela nous conduit a déterminer la mafjecette marge est maximale wi est
minimale. Puisque la fonction d’optimisation esadtatique avec des contraintes linéaires, le
probleme d’optimisation est convexe. La solution agegenre de probléemes nécessite les
multiplicateurs de lagrange. La nouvelle fonctidnjeative est :

Ly = Wl = Xy a; [yi(wx; + b) = 1] (1.7)

Oua; sont les multiplicateurs de Lagrange.

La solution du probléme d’optimisation exprimé pagquation (1.7) est :

filx) = Y a yix; (1.8

f(0) = Yy (1.9)
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Puisque le probleme (1.7) manipule les troisabdes a;, w et b en méme temps, il
peut étre simplifié par la transformation du profdéede Lagrange en un probleme dual. La
formulation du probléme dual est donnée par :

1
Lp = YL a; — ;ZZ' Q; QY YjXiX; (1.10)
1.4 Conclusion

L'objectif de ce chapitre était de donner urergp des techniques généralement
utilisées pour résoudre des problématiques de ilanee des systemes de production. Dans
la premiere partie, on a mis un lexique des termaesniques les plus utilisés en supervision,
étant donné la diversité des définitions trouvémssdes différents travaux. Dans la deuxiéme
partie, on classifie les techniques de surveillanes approches de surveillance sont
généralement divisées en deux groupes : méthodesumeillance avec modele et sans
modéle. Les premieres se basent sur I'existenca diodéle formel de I'équipement et
utilisent généralement les techniques de lautojoaeti La deuxiéme catégorie de
méthodologies est plus intéressante dés lors gmodéele de I'équipement est inexistant ou
difficile a obtenir. Dans ce cas, on utilise legtilsude la statistique et de I'Intelligence
Artificielle. La fonction surveillance est alors &icomme une application de reconnaissance
des formes. Les formes représentent le vecteutrdemomposé par les différentes données
de I'’équipement et les classes correspondent digatits modes de fonctionnement.
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Chapitre 2

Apercu sur la methode de thermographie
Infrarouge : principe et applications

2.1 Introduction

Ce deuxieme chapitre énonce les bases né@sssala compréhension des phénomenes
mesurés en thermographie infrarouge. Un apercuette ¢echnique dans le domaine de la
détection des défauts est également présenté.

A cet effet, nous rappellerons les notions #ondntales de rayonnement électroma-
gnétique nécessaires pour comprendre I'étude dalwaéne de mesure radiométrique. Dans un
premier temps, nous aborderons les notions élémentde transferts thermiques et les liens entre
mesure par thermographie infrarouge (IR) et tempgrade surface d’un objet. Dans un second
temps, nous nous intéresserons a la thermograpfnéeduge en tant qu’outil du contrdle.

2.2 Notions élémentaire sur les transferts thermiges
2.2.1 Notion de température et de flux thermique

La température d’'un corps est un parametrect@istique de son niveau énergétique.
Elle correspond a I'énergie d’agitation des molésules transferts d’énergie sont déterminés a
partir de I'évolution dans I'espace et dans le temh la température.
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Si I'on réunit tous les points de I'espace qot la méme température, on obtient une
surface dite isotherme. La variation de tempérgpareunité de longueur est maximale le long de
la normale a cette surface isotherme. On caraetégge variation par le gradient de température.
Sous l'influence de ce gradient, la chaleur s’éealds régions chaudes vers les régions froides.
La quantité de chaleur alors transmise par unitéedgs sur la surface est appelée le flux de
chaleur [61]. Dans un systeme défini par ses Isnitans I'espace, le flux de chaleur peut étre
stocké, généreé, entrant ou sortant dans le systaariglan d’énergie du systeme est alors régi par
la premiere loi de la thermodynamique :

ﬂlé?ftrant + ﬂuXgénéréz ﬂuxsortant"' ﬂLIXstocké (2-1)

L’établissement de I'expression de ces différetig fle chaleur permet d’obtenir une
équation différentielle (I'équation générale deawction de la chaleur) dont la résolution permet
de connaitre I’évolution de la température en chgmpint du systeme :

0 oT oT
—|-k=—|+P = p,6q— 2.
ax( ax) Pulm 5 9

Avec :

k : conductivité thermique (en W.MK™)

P : énergie produite au sein méme du matériau (en V.
pv - masse volumique (en kg

cm: chaleur massique (en Jkg™).

2.2.2 Les différents types de transfert thermique

Le transfert de la chaleur des corps chauds versoligs froids se fait de trois fagons:
 conduction,
* convection,
* rayonnement.

2.2.2.1 Conduction

Dans un matériau, la chaleur peut se transendérproche en proche; cette transmission
s'effectue toujours du point dont la températurtel®&plus élevée vers le point ou la température
est la plus basse. C’est un phénoméne continumagériaux sont plus ou moins propices a ce
genre d’échange, on dit qu'’ils ont une plus ou mdionne conductibilité thermiqag62].
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Considérons une paroi plane d’épaissespit S la surface de paroi a travers laguelle on
considere I'échange. Cette paroi divise le miliedégeur en deux parties 1 et 2 dont les
températures sont différentés> 6, (voir fig. 2.2).

Figure 2.1 : Transfert de chaleur par conduction [62]

Notons :

On pourrait écrire aussi I'équation précédentecemperatures absolues.

AT =T,-T, (2.4)

Avec :

2.2.2.2 Convection

Lorsqu’un corps chaud est placé dans un fl(lidaide ou gaz), les particules de ce fluide
situées a proximité du corps chaud s’échauffennsDan fluide dont la température n’est pas
uniforme, la Masse volumique est variable, il sighdes mouvements internes au fluide appelés
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courants de convection [62]. La quantité de chal¢Qr échangée par convection durant un
intervalle de temps donndt est proportionnelle a la surface d’échargest sensiblement
proportionnelle da différence des températuré® des deux corps:

R _ ksap (2.6)
At

Ou:

AQ: quantité de chaleur échangée en jo(Jes

At : durée d’échange en secorfde

K : coefficient de convection ehmis®.°C™.

S: surface d’échange en métres car(ées

46 : différence de température entre le corps chatlalfkiide en (°C) ou en kelvins (K).

2.2.2.3 Rayonnement

Le rayonnement est un échange de chaleur pasi@mde radiations. Sd&la surface du
corps homogéne qui émet la chaleur et 3oga température absolue &n[62]. Soit 4Q la
quantité de chaleur émise par le corps pendaetipgAt :

A _ 5 s7 (2.7)
A

Ou:

4Q : quantité de chaleur émise par rayonnement duscan joulegJ).

At : intervalle de temps pendant lequel le rayonnerasinpris en compte en secon(®s

a: coefficient d’émission du corps homogéne. Celudépend de la nature de la couleur de I'état
de surface du corps. Bm?.s™.T*.

S: surface rayonnante du corps homogéne en métésdar’).

T : température absolue en KelviK)(

2.3 Introduction sur la thermographie infrarouge

2.3.1 Origine et nature du rayonnement infrarouge

En 1666, Newton connaissait I'existence d’uyormement au-dela du spectre visible du
c6té du rouge. L’existence de ce rayonnement asiud@rte en 1800 par I'astronome Frederick
William Herschel. Voulant savoir si la lumiére puiddes températures différentes selon sa
couleur, il utilise un prisme pour diviser un rayda soleil. Il mesure la température de chaque
couleur du spectre, et constate que les tempésaaugmentent du violet au rouge. Herschel
décide alors de mesurer la température juste dg@ngsrtion rouge du spectre, dans une zone ou
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aucune lumiére n’est visible. A sa surprise, itguve une température plus élevée encore. Dans
le spectre électromagnétique, l'infrarouge se s#miee le visible et les micro-ondes. La source
principale de rayonnement infrarouge est la chaleurayonnement thermique. Tout objet dont
la température est supérieure au zéro absolu (127& ou 0 kelvin) émet un rayonnement dans
la plage infrarouge. Méme les objets que nous perecomme tres froids [63].

2.3.2 Spectre infrarouge

La matiére émet et absorbe en permanence du rayembeélectromagnétique. Le
processus d'émission est lié a I'agitation molécelanterne de la matiere, génératrice de
transitions radiatives pour les particules élémegggorteuses de charges électriques.

Les lois fondamentales de la théorie électroréigue classique montrent que le champ
électrique E créé par une charge q animée d’un emoaunt de translation uniforme est tres peu
différent du champ statique :

E:%, (1.8)
Lorsque la distance d’observation r est gradeleant le déplacement de la charge. Par

contre, si la charge électrique subit une accétérala relation de MAXWELL :

rotH = ££ (2.9)
&

Indique qu’il y a apparition d’'une énergie liéé sous la forme de rayonnement
électromagnétique. Une élévation de températureodtagitation moléculaire au sein de la
matiere et favorise I'accélération des particulegquses de charges électriques, génératrice de
rayonnement. L’énergie ainsi libérée W, sous fomadiative est donnée en fonction de la
longueur d’'onde d’émissioA :

w = € (2.10)

Avec :
h : constante de Planck,
c: célérité de la lumiere.

La longueur d’onde du rayonnement émis croitragon inverse de I'énergie mise en
cause dans la transition. Il est important de natee sujet que dans le domaine infrarouge, les
longueurs d’onde sont grandes, et I'énergie radiatorrespondante faible [64].
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Tout ceci laisse prévoir les difficultés rentéps dans la détection de tels rayonnements.
Si la matiere permet toutes les transitions possilfhgitation thermique moléculaire). Chaque
atome fournit une certaine énergie radiative dest nmiveaux statistigues prennent toutes les
valeurs possibles ; la distribution en longueumnde sera alors uniforme, le rayonnement est dit
a spectre continu.

Certains milieux autorisent seulement queldtassitions bien définies (sauts quantiques
d’'un électron a l'intérieur d’'un atome), I'émissige fait alors sous forme de longueurs d’'onde
discretes, il s’agit d’'un spectre de raies.

Le phénoméne d’absorption du rayonnement parataére résulte du processus inverse ;
I'absorption étant plus ou moins sélective en lengsa d’ondes suivant le milieu mis en cause.

Le spectre de rayonnement ainsi défini estsdiven un certain nombre de régions
arbitraires, correspondant a des domaines de omaiment des générateurs ou des récepteurs
appropriés.

La figure 2.2 [65] représente le spectre électramtigue :

L 1 Microwaves
i Ry Thermal Radig oo
r Radiation cument
Eg l Elncifc power
L]
L X Rays
THe FM A
W AR I IET BT 100 0 A 0% 1R gt 10F gt 1 0 A 00 e R R e
i B 30 me de me My 30 0¥ MR JOF NN XE-Jph ME 36 3 N8 08 3E N0 D —_
NN OEE N NN N NN XY XN NN R W XN R W W N e

Bfim 1 3 3 i [ ] 1l 1003 smi

Visible Infrarouge

Figure 2.2 : Spectre des ondes électromagnétiques [65]
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2.4 Principes physiques de la thermographie
2.4.1 Transfert d’énergie par rayonnement
2.4.1.1 Cas d’'un corps noir

Le corps noir est défini comme corps de réfégedans la théorie du rayonnement
infrarouge : celui-ci est capable d’absorber totedet tout rayonnement incident, quelque soit sa
longueur d’'onde et d’émettre & son tour des ramhatia toutes les longueurs d’onde. Ce corps
référentiel cede a l'environnement I'énergie capjésqu’a I'établissement d’'un équilibre
thermodynamique.

La figure 2.3 illustre un corps noir expérimar66]. Deux approches sont possibles pour
la réalisation pratique d’un tel systeme :

- La cavité presque totalement fermée, il s’agitné'ucavité a l'intérieur d’'un solide,
débouchant a I'extérieur par un orifice dont la elirsion est tres faible devant celle de la
cavité. Le systéme se comporte comme un piegecanaynent.

- Le revétement absorbant parfait, il est possibfee a certains traitements de surface et
peintures, d’obtenir a partir d'un objet quelconquee trés bonne approximation du
radiateur parfait.

de ke chalewur

e chaulTage

Fdmis Lo e S bed g uee ‘| Bl #uad Yoo coeried e e iar

Consgne T

Figure 2.3 : Schéma de principe d’un corps noir de laborat@6g [
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2.4.1.2 Cas d’'un corps réel
Le corps noir est un corps idéal au sens phgsigl émet un maximum de puissance de
rayonnement a une température donnée. En effet, Idadalité les corps réels rencontrés ne sont
pas des radiateurs idéaux. L’'objet réel émet tasjonoins de rayonnement que le corps noir,
quelle que soit la température ou la longueur deoi6d].
Pour un corps reel, le mécanisme de transfert dy@ndait intervenir quatre phénomeénes (voir
Figure 2.4) :
- L’émission: le corps produit de la chaleur qui est transfeéemilieu extérieur sous
forme de rayonnement électromagnétique ;
- La transmission le matériau peut transmettre tout ou une patieagonnement incident
- La réflexion: la surface du matériau renvoie vers le milieuéggtr une partie du
rayonnement incident ;
- L’absorption: le corps récupere le rayonnement incident podralesformer en énergie
calorifique.

Absorption

Rayonnement
résultant

Transmission

Figure 2.4: Bilan radiatif

On fait le bilan des rayonnements

® =0t pat o (2.11)
Ou:

pilo+oalo+olo=1 (2.12)

- ¢ | @ est le facteur de réflexiom,
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- @al @ estle facteur d’absorption,

- ¢y | @ est le facteur de transmissian,

pta+r=1 (2.13)
C’est I'équation de base résultant du bilan rafdiati
En absorbant le rayonnemeapy le corps s’échauffe, jusqu'a un certain équililoie
température. Il émet du rayonnement, en fonctiorsal@ropre température. Il finit donc par
émettre autant de puissance de rayonnenmht(’il en absorbeds).
Ainsi g, = @e €t 0N a ausgi= €, oue est le facteur d’émission ou émissivité. On peurtad
écrire le cas général :
e+p+r=1 (2.14)

2.5 Lois fondamentales du rayonnement thermique
2.5.1 Exitance

L’exitance est le flux émis par un élément defaxe d’'un objet quelconque. Elle est
exprimée en W / A{68].

2.5.2 Luminance

Elle est définie par le quotient de I'exitarpéttant une surface par un angle solide autour
d'une direction donnée. En Whsr'. La luminance L se décline en luminance spectrique
partielle ou totale. La luminance est une grandéectionnelle (voir figure.2.5) [68].

Elément d'hamisphére Li
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Figure 2.5 : Luminance totale [69]
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2.5.3 Emittance

La quantité de flux de rayonnement émise par surface élémentaire dS dans la demi-
sphére limitée par son plan tangent traduit I'éamite hémisphérique totale E (WnCelle-ci
représente la densité de puissance totale émisiSpdans toutes les directions [70].

2.6 Propriétés du corps noir
2.6.1 Loi de Planck

La matiére émet un rayonnement électromagretiunt la puissance est une fonction de
sa température. A une température de -273°C, lescest énergétiquement "inerte". En 1900,
Planck a calculé I'émission d’un corps idéal. Liade Planck est explicitée sous forme de courbes
trés intéressantes a considérer. Elles sont larbésee de la possibilité et de la pertinence de la
mesure des températures par rayonnement.

Sur les courbes de Planck ci-dessus (voir #gué), on voit que, a 30°C, le maximum de
rayonnement est émis vers fih. A 500°C, le maximum se situe vers 3yh. Ces courbes
indiquent que, quelle que soit la longueur d’ondestdérée, il y a toujours une puissance émise :
le corps idéal émet a toutes les longueurs d’oldeest pas une radio émettrice sur une seule
longueur d’'onde. Les courbes sont continues :éetsp d’émission est un spectre continu.

L’émission spectrale du corps noir est décpte la loi de Planck batie sur des
considérations thermodynamiques statistiques.

drR(A,T) _  27hc?A®

= en W.nv’ 2.15
dA hc ( ) ( )
exp—— -1
AKT
Avec :
drRAT) . . s ) » :
—a exitance spectrale, c’est-a-dire puissance nagerpar unité de surface de corps noir

et par unité de longueur d’onde.

h : constante de Planck (J.s ou ¥).s

K : constante de Boltzmann (J'’K

c : vitesse de la lumiére (rit)s

T : température absolue en degrés Kelvin du caops n
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Chapitre 2
L’exitance spectrale du corps noir dépend derlgueur d’'onde et de la température. Il est

commode de représenter la loi de Planck sous fdfareréseau de courbes :

dRA.T) _
— = k) 2.16)

La figure 2.6 montre I'émission spectrale dagrps noir suivant la longueur d’'onde a une

température donnée.

ﬁ‘ffﬁf f ZF
| fﬁwjﬂri’/i‘ff /zj;f ﬂ%
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Figure 2.6 : Distribution spectrale du corps noir [64]
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2.6.2 La loi de Wien

dR(A,T)

Comme indiqué sur la figure 2.7, la courbe déribution spectraled—)l’ obtenue une

valeur de la températuie passe par un maximum. Le déplacement de ce maxiemufonction
de la température, décrit par la loi de Wien estb par dérivation de la loi de Planck

2 = 2898 (2.17)
max T

W—m'T =1.286107°T®
dA

=1.286.10T° (W.m>). (T en K).

Emittance spectrale (W em (pm
10%~
".'IWJH
10%4

10!

10°.

10 -

Figure 2.7 : Courbe de Wien [71]
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La relation de Wien explique le déplacemens\es courtes longueurs d’onde d’émission
des corps de plus en plus chauds.

2.6.3 Loi de Stefan-Boltzmann

Le mode de transfert par rayonnement thermegiepar nature tres différent des deux
précédents : la propagation se fait sans suppdériaket dans toutes les directions a la vitegse d
la lumiére dans le vide. Il est régi par la loidamentale de Stefan-Boltzmann (établie en 1879),
qui s’écrit, dans le cas d’un corps noir :

q=c AT* (2.18)

Avec :

g : flux de chaleur radiante émis par une surfaéalil dite noire (en W),
o : constante universelle de Boltzmann (V§.k%),

A: l'aire de la surface (enp

T : température absolue de la surface (en K).

2.6.4 Emissivité du matériau

Au sens théorique, un corps noir est un cogpajh. Il émet un maximum de puissance de
rayonnement a une température donnée. En revadeshegrps réelae peuvent qu’émettre moins
de rayonnement que ce dernier, quelle que sant@érature ou la longueur d’onde.

Supposons un corps noir et un corps réel opadpienéme température,. TSupposons
également qu’aucun rayonnement ne se réfléchitlesurorps réel. Le corps noir émet du
rayonnement : la caméra mesure un flux L°. C’eshd&imum que puisse mesurer la caméra pour
un corps a cette température. L'aptitude du cogasanémettre du rayonnement est maximale. Le
corps réel, de méme températurg @met un rayonnement inférieur a celui du corps nta
caméra mesure un flux L’ [68]. L’émissivité du cemgel est le rappore = L' / L°. Si le corps
n'est capable a émettre aucun rayonnement, la eamésure L’ = 0. Et aing = 0. Ainsi,
I'émissivité est comprise entre O et 1<6< 1.

Dans une bande spectrale donnée, donc pourcam&ra donnée, il se peut que
I'émissivité du corps réel ne change pas trop dadongueur d’onde. On parle alors de corps
gris, I'émissivité du corps est une grandeur dligfice. Elle influe sur le résultat de la mesure de
température. Il convient d’en tenir compte pourudéglla température vraie du corps observe au
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~

moyen des courbes d’étalonnage. C'est la premigemdgur d’influence a considérer en
thermographie.

Par conséquent, on dira qu'un corps est émisdifa une bonne émissivité et qu'il est
émetteur s’il émet du rayonnement, ce qui est ptessielon la valeur de son émissivité et de sa
température.

2.7 Parametres influencant la mesure

L’émissivité prend des valeurs variables selenmatériau et change pour le méme
matériau en fonction de plusieurs parametres iraptst

2.7.1 Influence de I'état chimique de la surface

Les derniers micrometres proches de la surtiecda plupart des matériaux peuvent
présenter une hétérogénéité physique. Tenons codwpteas le plus fréquent rencontré dans
l'industrie, celui d’'un métal oxydé. L'émission dauoétal distingué par une faible émissivité ou
I'émission de la mince couche d’oxydes de fortessimité [72].

Le facteur intéressant est la transmittivité dedache d’oxydes donnée par I'expression :
T = exp (— 4ye/)) 2.19)

Avec :

e: épaisseur de la couche,
y . indice d’extinction,

T : transmittivité.

Dans la majorité des cas, le paramefpeend des valeurs différentes. Soit il est pradde
0, dans ce cas c’est la surface d’oxydes qui éswit j| est proche de 1, dans ce cas c’est lelméta
sous-jacent qui émet. La difficulté consiste a apdre I'ordre de grandeur de I'épaisseur de la
couche superficielle, a étudier I'indice d’extirmetidu matériau de cette couche puis a calculer la
transmittivité de la couche.

2.7.2 Influence de la rugosité
La rugosité de la surface d’'un matériau engenldss réflexions multiples (figure 2.9) qui

accroissent I'émissivité. Par conséquent, il esvt@r qu’'un matériau tres peu émissif comme l'or
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peut, par dépolissage, étre 10 fois plus émissifrévanche, un corps trés émissif comme un

verre € = 0,90) voit son émissivité croitre de 3 % seulenagrés dépolissage.

£,
0.75+
0.50-
="
F
-

T

éch (C

Figure 2.8 :Variation de I'émissivitdors de I'oxydation du nickel [73]

A cause de I'émission angulaire d’'un matéritu,rugosité provoque deux effets :
dépolarisation du rayonnement émis et croissand&ugssivité. Pour les corps ordinaires, tels
que les meétaux industriels, les effets de la rugosont moins observés. Dans le cas des

diélectriques, corps de forte émissivité, la rugode la surface influe peu sur I'émission [73].

— X = e
. normale ala surface au point P

Figure 2.9 :Influence de la rugosité sur I'émissivit¢7 3]
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2.7.3 L'influence de I'angle d’incidence

L’émissivité des matériaux peut dépendre d'pakt de I'incidence d’observation en outre
de I'état de polarisation du rayonnement consid€gdte caractéristique déduite des relations de
Fresnel qui représentent la réflectivité des sedaseparant deux milieux différents. évoquons
'exemple de l'eau qui est un corps noir presquefggaa la longueur d’onde 10um pour
I'incidence normale, et transforme en un mirgi=(0) a I'incidence rasante ( voir figure 2.10 ).

Figure 2.10 :Emissivité de I'eau en fonction de I'angle d’obssion [73]

L’émissivité prend sa valeur maximale pour umgdence normale (0°) et diminue tres
fortement pour une incidence supérieure a 45° (@@u11)
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Figure 2.11 :Influence de I'angle d’incidence sur I'émissivitédle [73]
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2.7.4 L’influence de la température

Les métaux présentent généralement une énmésghible dans le spectre infrarouge, cette
émissivité a tendance a se croitre avec la temypérdu métal. L’état de surface et I'oxydation du

métal peut considérablement changer I'émissivitdr figure 2.12).

Emissivite =

‘ T T ' J

\\{J}{Ee noir
u-" 9 e Y 2
-\_‘__?_t_"_h’_rf_lres Oxyde

o6l cuvrelégérement oxyde

04

L

0.2

Cuivre puh/ )

0 “
100 100 500 §00 100 800

Température en degres K

Figure2.12 :Influence de I'état de surface sur I'émissi\iié]

2.7.5 Influence de la longueur d’onde

L’émissivité spectrale change, relativement avdongueur d’'onde en ce qui concerne les
objets solides. Un corps pour lequel I'émissivig change pas avec la longueur d’onde est
nommeé corps gris. Par contre, un corps dont I'@miésvarie avec la longueur d’onde est nommé
corps sélectif [74]. Par conséquent, un corps 8Ef@eut se comporter en corps gris ou méme en

corps noir dans la bande spectrale donnée.
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Figure 2.13 :Emissivité spectrale des différents types de nmeaigrj71]

2.8 Principe de la mesure par thermographie infraroge

L’objectif d’'une caméra infrarouge dirigée vense scene thermique, opere une sélection
des objets qui s’y trouvent en fonction de leurgénature et de leur émissivité respectives. En
effet, tout matériau absorbe et émet de I'énergeke rayonnement thermique dans la gamme
spectrale des infrarouges dépendant de sa tempédssurface [75]. La caméra infrarouge dont
la gamme spectrale couvre les longueurs d’ondeidsom des objets, capte ce rayonnement lié a
la luminance et une électronique d’interprétatiamwertit le rayonnement recu en signaux
électriques. Mais, ce rayonnement recu n'est pas lgmission propre de Il'objet vise, il
comprend aussi, la réflexion sur I'objet de I'énerd’excitation et I'émission de I'atmosphere
séparatrice. La figure 2.14 montre les phénomémhgsigues partie prenante de I'information
recue par la cameéra.

Objet Atmospidre
Ciamesara
Emh-h, T e ey oy
- —_— -
= - N, | e
- | p—— L s
. Tl 1 —Eoy ) o,
‘-\,\\
1 b
T
% H T o
Ambiant

Figure 2.14 :Composition du rayonnement regu par caméra infiged71]
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Le bilan des flux thermiques entrant dans la carsénarésente comme suit :

I(:am =Tatm£obj|o + Tatm(l - 5obj )I amb T (1 + Tatm)l atm (2_20)
Ou :

Tam€objl o = flux émis par l'objet,

Taum(L = Eobj )l amp = flux réfléchi par lobjet,

(1+ 7 )l 4 = flux émis par I'atmosphére,

l.am = luminance regue par la caméra,

I, = luminance propre de I'objet,

| .amp = luminance de I'environnement,

| .m = luminance de I'atmospheére,

£qpj = coefficient d’émissivité de I'objet,

Tm = coefficient de transmission de I'atmosphére.

La température mesurée par la caméra infrar@sggonction de la températuik, de
I'objet, de la tempeératuré&,.,, de 'ambiance, de la températufam de I'atmosphere, dg,,; le

coefficient d’émissivité de I'objet et de,,,,, le coefficient de transmission de I'atmospherd.[76

La mesure de température passive est bas€atsization du contraste d’émissivité et de
température d’'un objet avec son environnement jgodiétecter et le caractériser.

2.9 Thermographie
2.9.1 Thermographie passive

Cette approche se base sur la loi de la coasenvde I'énergie. Suivant le principe de la
premiére loi de la thermodynamique, un corps retieda I'énergie transforme une partie de
celle-ci en chaleur. Si cette énergie libérée éstadée par une caméra infrarouge, elle pourra
révéler des zones de températures différentes muirgient étre attribuées a la présence d’'un

défaut ou d’'un mal fonctionnement. Cette approdteuslisée dans plusieurs domaines tels que
la maintenance industrielle.

2.9. 2 Thermographie active

Par opposition a la thermographie passivehéantographie active demande une source
externe de chaleur pour entrainer une stimulatleerntique a la surface de I'échantillon a
inspecter afin de provoquer I'apparition d’'un geadi de température. Ce dernier permet de
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mettre en relief toute présence de défauts inte@asremarque qu’au repos, la température de
I'échantillon est égale a la température ambiaete@ prévient toute détection, une excitation
thermique est donc nécessaire. Suite a la stiralatiermique, la température du spécimen
change rapidement a cause de la propagation theerpigr diffusion au-dessous de la surface. La
présence d’'un défaut a l'intérieur du spécimen gkaalors le taux de diffusion, ce qui se traduit
par I'apparition de zone de température différgpaerapport a la zone normale. Ce phénomeéne
s’explique aussi comme suit, dans le cas ou leudéfane diffusivité thermique inférieure a celle
du spécimen, il offre une résistance relativeméas grande qui s’oppose a la propagation du
front thermique. Il ya donc accumulation de chalearsurface au dessus du défaut. Dans le cas
contraire, c’est le phénomeéne inverse qui se ptaduians ces conditions le front thermique se
propage plus vite que dans la zone saine.

2.10 Détection et Diagnostic des défauts par thermgaphie infrarouge

2. 10.1 La surveillance thermique

Plusieurs techniques de détection de défautsrepe étre utilisées dans le secteur
industriel, on peut évoquer la thermographie imfuge, I'analyse des vibrations mécaniques et la
détection ultrasonore. Une des techniques quiaegéinent utilisées jusqu’a ce jour, pour prévoir
les risques de défaillance des systemes de produest I'inspection avec utilisation de la
thermographie infrarouge. Antérieurement, l'insp@ttdes systemes était basée sur I'utilisation
des cing sens, il est ordinaire de voir un teclenidaire le tour des appareils (systemes), lesiiouvr
et les inspecter, a la recherche d’'une fuites demgpompes, d’un moteur surchauffé, ou pour
détecter une mauvaise connexion et détériorati@mna. Ainsi les sens les plus exploités sont, la
vue, l'odorat, et le toucher [77]. De nos joursteepratique laisse la place a linspection
thermographique infrarouge.

Les études pratiques ont prouvé que la températes installations industrielles dans
plusieurs cas est représentative soit de leurdétaanté, soit de leur état de fonctionnement. La
thermographie infrarouge permet de localiser laatpachauds a partir d’'une image thermique.
Tout objet a température normale émet un rayonnedaaTs le domaine infrarouge dépendant de
sa température. Cette propriété est utilisée paedfronique des détecteurs infrarouges pour
donner la température d’'un objet en captant I'éeeirgfrarouge qu’il émet. C’est un parametre
dont le suivi peut renseigner I'exploitant et leimb@neur, et cela dans de nombreux domaines
techniques.
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2.11 Les sources d’incertitude de mesure

Les incertitudes de mesure en thermographigd seties de la radio-thermométrie
auxquelles se rajoutent des incertitudes spécsiqGependant, en thermographie infrarouge, le
fait de disposer d’'une image permet une meilleusi@nsae de la situation de mesure que celle que
I'on peut réaliser avec un simple thermométre pgomnement. Nous nous limiterons dans cette
étude a une liste non finie des origines des iitadds. L'incertitude sur la valeur mesurée de
température résultera des incertitudes liées :

- ala situation d’étalonnage ;
- ala situation de mesure ;
- al'opérateur.

2.11.1 Incertitudes liées a la situation d’étalonrge

Pour étalonner la caméra en situation d’étalgensur corps noirs et a courte distance.

Les constructeurs spécifient une incertitude surtdmpérature apparente, mais, jusqu’'a
maintenant, ils n'ont publié aucune étude raisolenahbr le sujet. Les corps noirs utilisés pour
I'étalonnage de caméra infrarouge présentent uenglnle de caractéristiques qu’aucune norme ne
précise. Le corps noir se doit étre un étalon g@maement, mais la relation rayonnement -
température n’est pas établie pour toutes les lewmgud’onde et toutes les températures, ce qui ne
permet pas de considérer tous les corps noirs niisies comme des étalons de rayonnement [78].
En général, il existe trois types d’incertitudesigfluent sur les mesures dans cette situation :

- Incertitudes dues au corps noir ;

- Incertitudes dues a la cameéra ;

- Incertitudes dues aux conditions d’étalgma

2.11.2 Incertitudes liées a la situation de mesure

Lorsque la caméra est utilisée en situationmdésure. Les grandeurs d’influence sont
connues avec des incertitudes incluant les dispessies valeurs de ces grandeurs. Les valeurs de
ces grandeurs permettent de remonter de la situddonesure a la situation d’étalonnage par une
équation de transcription en température senséeealéorrectement la situation de mesure [67].

- Incertitudes dues a la caméra thermique ;
- Incertitudes dues aux grandeurs d’influence.
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2.11.3 Incertitudes liées a I'opérateur
Les sources d’incertitude les plus importarsiest dues a I'opérateur lui-méme. Celui-ci
se devrait de maitriser sa caméra et la situattomelsure, de sorte que cette situation soit décrite
correctement par I'équation de transcription enpi@rature qu'il utilise ou gqu'’utilise sa machine
[79]. Dans ce cas, deux types d’incertitudes apgseat :
- Incertitudes dues a la caméra thermique ;
- Incertitudes dues a la maitrise de la situati®mesure

2.12 Conclusion
Dans ce chapitre, nous venons d’aborder larihéde la technique de thermographie
infrarouge, le choix du contrble par cette techaigepose sur divers avantage qu’on en retire sur
le plan pratique :
- Le procédé est rapide a cause de la possibilitéspiiction de surfaces étendues ;
- Les moyens informatiques actuels (systemes d’aitigmiset méthodes de traitements
d’'images) permettent facilement I'exploitation di@siges en vue du controle ;
- La simplicité du systeme de contrdle et son caraatén intrusif permettent la réalisation
d’opérations in situ ;
- Le procédé offre des facilités d’application damsnesure ou l'acces est difficile ou limité
a un seul coté; c'est le cas des pieces complekdsrmées dont la face opposée a
I'éclairement est inaccessible.
Les limitations de la technique thermique :
- La distance maximale de détection de cibles eshdneique celle des caméras visibles.
- La détection par thermographie devient difficilesipue la température de la cible est tres
proche de celle du milieu ambiant.
- De méme, pour des surfaces tres réfléchissantesf]éaion devient prédominante devant
I'émission propre et aucune mesure par thermogeapleist alors possible sans peinture
additive.
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Chapitre 3

Méthodes de seuillage d’'images thermiques

3.1 Introduction

La connaissance de l'état des produits néeed®taboration et I'optimisation de
méthodes alternatives d’évaluation de la qualitéutéace afin d’obtenir de I'information précise
et quantitative complémentaire aux inspectionsellss. Pour cette raison, les méthodes reposant
sur la prise d’'images numériques jouent un grardntiel et sont de plus en plus employées pour
I'évaluation de I'état des produits. Ces méthodesavoir la thermographie infrarouge, les rayons
X et 'imagerie ultrasonore offrent des rendement&ressant en termes de cout-efficacité et sont
pratiguement faciles a utiliser [10]. Il y a néannsoun besoin énorme pour le développement et
l'optimisation des techniques efficaces d’analysémages afin d’extraire 1'information
pertinente relative aux produits a partir d'imagestes. L’analyse d’images thermiques obtenues
lors des inspections effectuées durant notre ésedraduit souvent par la recherche de zones
dont le comportement differe du reste de I'images données thermiques collectées par caméra
infrarouge sont une source précieuse d’informatipmsr la surveillance du matériel, il s’avere
gue les anomalies thermiques révélées par la tlggapbie infrarouge correspondent a des
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défauts qui se traduisent par des pannes. Powllde images, l'intensité ou le niveau de gris est
un parametre essentiel qui peut étre utilisé peutrhction des défauts de ces dernieres [80]. A
partir de la, les techniques de seuillage sonbdéks puissants pour une segmentation efficace.

Le seuillage est un processus visant a séfgg@ixels dans I'image en deux groupes : le
défaut et le fond, basant sur la relation entrealaur du niveau de gris d’un pixel et un parametre
appelé le seuil. En tenons compte des propriétégiies et des facilités a mettre en ceuvre dans
la théorie, les algorithmes de binarisation ont étploitées intensivement [81]. Elles ont été
employées nouvellement dans l'industrie pour lecté&n automatisée des défauts [82, 6, 7], et
un grand nombre de méthodes ont été proposees8fB385]. Ces méthodes peuvent étre
regroupées en deux groupes: les méthodes globaldsisiogramme est I'outil principal dans le
processus de séparation et les méthodes localas.|Baméthodes globales, on calcule une seule
valeur du seuil pour 'image compléte, ou les mxayant une valeur de niveau gris inférieure a la
valeur du seuil sont affectés a une classe, eale®s pixels sont affectés a l'autre classe. Les
méthodes locales, d’autre part, calculent une vadieuseuil pour chaque pixel sur la base de
linformation contenue dans le voisinage local dxep Trouver la valeur correcte du seuil pour
segmenter une image en reégions d’'objet et de fontiastables, reste une étape trés importante
dans le systeme de traitement d’image. En outrestltoujours intéressant de chercher une
certaine technique universelle spéciale pour I'otidé de la valeur du seuil automatiquement.

Généralement, les parametres statistigues daméeles histogrammes a une et deux
dimensions, la moyenne et la variance locales, réesur les images considérées seront utilisées
pour distinguer, par rapport au fond, le meillebjeb représentant le plus précisément possible la
région du défaut dans une image thermique. Nousémmgntons deux méthodes de seuillage
basées sur I'histogramme des niveaux de gris summages obtenues lors de notre inspection.
Les deux méthodes (Otsu et Kittler) sont baséetassglection du seuil par un critére statistique
[85]. Une méthode locale adaptative de Niblackébasur les propriétés statistiques des niveaux
de gris prises dans le voisinage de chaque pixghtgge sera implémentée.

Dans les techniques pratiques de seuillagdinsage a binariser est compliquée et
l'algorithme est entierement automatique, l'err@st inévitable. La différence entre I'image
réellement binarisée et I'image correctement oal&@ent binarisée (image binaire de référence)
qui est le meilleur résultat prévu peut étre w@aigpour évaluer la performance des algorithmes
[75].

Dans le cas des images thermiques obtenueddsrgspections, le seuillage automatique

des images rencontre des problemes parce quevkssuri de gris de I'objet et du fond possédent
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des distributions qui se chevauchent substantielieniPar conséquent, les pixels mal classifiés et
les déformations de forme de I'objet peuvent compatire les résultats de I'interprétation des

défauts existants. Pour cet effet, les criterevali@tion des techniques de seuillage doivent
prendre en considération a la fois le bruit indass la topographie de segmentation ainsi que la
déformation de forme des défauts. Les méthodesalliétion du seuillage choisies sont: erreur de
classification, erreur relative de I'aire d’objepn uniformité de région. Nous avons ajusté ces
mesures de performance de sorte que leurs résuttagsnt de O pour une segmentation juste a 1

pour une segmentation fausse.

3.2 Image thermique

L'image thermique infrarouge est une image gsi capturée a l'aide d’'une cameéra
infrarouge thermique ou un appareil thermique contengyrometre (ne pas confondre avec les
caméras destinée aux applications de la visionunoe)l. Essentiellement, ces dispositifs
capturent la bande infrarouge (de 0.78 a 1000ungpdatre électromagnétique (Voir figure 2.2).
Par conséquent, contrairement a lintensité d'imgge est liée a la lumiere visible, I'image
thermique est une fonction de I'énergie rayonnédalget inspecté [86]. Il ne faut pas faire la
confusion entre I'imagerie thermique et la visi@tturne qui discerne les objets en amplifiant les
petites quantités de la lumiere visible. Elle fommbe simplement si un peu de lumiére vient de la
lune ou des étoiles tandis que I'imagerie thermidéecte I'énergie thermique émise méme sans

lumiére dit tous.

3.3 Défaut dans l'image thermique

Dans une image thermique, un défaut est géméeait représenté par la couleur la plus
brillante. Parfois, il est représenté par une aoupgus sombre (foncée). Dans ce chapitre, aprés
avoir changé les images couleurs en image en nideayris et ce dans le but de faciliter notre
travail, la zone qui illustre le défaut est encévedente dans ce mode. La figure 3.1 présente deux
images thermiques en couleur et en niveau de lgrizpne qui présente le défaut est toujours
clairement différentiable par rapport a I'arrietarpcomme le montre le profil des intensités sur le
défaut [87].
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Défaut de serrage (couleur brillante)

(@) (b)

Figure 3.1 : probléme de serrage de la connexion d’'une des
phases: (a) image thermique en couleur, (b) imageweau de gris.

3.4 Rappels et Notations

Soit une image composée bepixels de niveaux de gris compris entre 0 el-1.
Considérons I'histogrammk des niveaux de gris &t est le nombre de pixels possédant un
niveau de gris [88-89]. Pour un pixel quelconque, la probabititdvoir le niveau de gris est
donc:

n; . _
P = ﬁl Oup; =0, Yisopi=1 (3.1)
La fonction de distribution s’écrit :

k
H(i) = [ndi
0 (3.2)

Si on divise les pixels de I'image en deux £4asG et G (fond et défaut), k est le seuil de
séparation; €correspond aux pixels de niveaux de gris compried) et k (G entre k+1 et-1).
Nous pouvons définir la probabilité pour un pixdlappartenir & Cou G par :
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w = Pr(C;) = = (k) (3.3)

-1
@ = Pr(C)= Y =1-alk)
i=k+1 (3.4)

Les niveaux de gris moyens de & G sont indiqués comme suit :

_Zolp| _Zo|p| ( ) w( )
== = 1= = ulk)/ alk (3.5)
LPr(c) @
Iil Iil'
| 10;
Uy = |:k+fI - |:k+{DI — HT (k)
Pr(C,) 1- wlk) (3.6)

Les variances des classesdef G sont données par :

?:0(1' - M1)2PT @i/cy) = f:o(i - Il1)2pi /Wy (3.7)
05 = LiZier1(t = u2)*Pr (i/C3) = EiZia (i — 12)?p; [, (3.8)
Avec :
wlk) =T (3.9)
u(k) =X ip; 3.10)

La moyenne est notée- et la variance totale de I'image est natge

ur = Lo ip; (3.11)
et
02 = N5 — ur)?p; (3.12)
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La relation précédente est valable pour n'impottellg valeur de k :

Wiy + Wally = U, W+ wy =1 (3.13)

Ces définitions peuvent étre généralisées armage a m classes notées;:.C.C, (m>
3.5 Méthodes basées sur I'histogramme des niveau& dris

L'objectif du seuillage basé sur I'histogramuouensiste a chercher les points séparant au
mieux-au sens d’'un critere déterminé- les modesethistogramme.
3.5.1 Méthode d’Otsu

Otsu [90] a introduit les conditions de sépditabdes groupes, dans le but vérifier la
performance d’'un seuil. Ces dernieres sont utisns I'analyse discriminante, comme indiqué
ci-dessous :

a = o¢/of , B = of /oy ,y = 0¢ [of (3.14)
Avec :
05 = w,0f + w,07 (3.15)
et
0 = (= ur)? + (U — pr)? = wywa(pz — piy) (3.16)

On a représenter la variance interclasse eaif@nce intraclasse. Le calcule du seuil de
séparation, se fait par la recherche a éloigngiue possible les classes les unes des autres -
maximiser la variation interclasse- et a rassemdlemieux chaque catégorie autour du centre -
minimiser la variation interclasse-. D'ou, la n&it&sde la résolution du probléme d’optimisation.

Les parametreg, f et y sont équivalents les uns aux autres en terme cémsation pour un
seuil k, puisqu’ils sont liés par les relationsvamtes :

Par exemple=a + 1 ety = a / (o + 1) en terme de, et qui résultent de la relation
suivante :

0% = of + of (3.17)
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On distingue que? et g2 sont donnés en fonction de k, par corﬂr%,n’est pas fonction
de ce dernier. On distingue aussi qxéest exprimée en fonction des statistigues de dmexie
degré, par contres:c2 est définie en fonction des statistiques de predegré. C’est pour cela que
vy est considérée comme test de séparabilité depegalu au calcul facile. La valeur du séil

qui maximisey, est présentée par :
koes = arg max pé (k)} (3.18)
Prenons en considération (3.3) - (3.6) et (3.¢§)est exprimée comme suit :

2 (1) — JiT009uGo
¢ () == on—wto] (3.19)

3.5.2 Méthode de Kittler et lllingworth

La technique de Kittler et lllingworth [91-98]stingue 'histogramme de I'image comme
une évaluation de la densité de probabilité de ladipas fusionnées. Il est supposé que chaque

éléement Pr (i/ ¢, 1 = 0, 1, de 'ensemble suit une distributiorrmale qui a une moyenne,

d’écart typeo;, et de probabilité a priotb;, définis dans (notations et rappel) §3de,sorte que

Avec :
. _ 1 —(i—#[)Z/ZO'Z
Pr(i/C,) = me I (3.21)

Etant donné Pr (i/Cetw), il existe un niveau de grispour lequel les niveaux de gris i satisfont

i

w,Pr (cLl) > w,Pr (c

w, Pr (L) < w,Pr (L) Ssti>'s
G Gz

)si i<s
2

(3.22)

Le parametre est le seuil d’erreur minimum de Bayes pour laguiiinage peut étre segmentée.
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Figure 3.2 :Erreur de binarisation pour un mélange de deuxsjanises

Prenons le logarithme népérien de deux coté da@g)(Xette relation peut étre réécrite
comme sulit :

(i—p2)?

i_ 2
(i ;121) + Inof —2lnw, < —2—+1Ino? —2lnw, si i<s
0% g2 (3.23)
(i-p1)? + Ing? — 21 (i=p2)” Inagf — 21 i |
7 no;y — 2ln w; > a—§+ no, —ilnw, st 1>s

Le probléme de la sélection du seuil a erremmimale repose sur la détermination e
Le seuil d’erreur minimale est obtenu par la résotude I'équation quadratique définie en
égalisant les deux cotés droit et gauche de (3RZsquey;, oj, et ®; sont parfois connus, ils
doivent étre estimés en utilisant des techniquesogpiées et chéres en termes de calcul. Kittler
propose une technique plus simple pour obteniresginations. Il divise I'histogramme a une
valeur arbitrairek, pour modéliser les deux populations résultanégsupe densité de probabilité
normale Pr (i/Gk) aveco|(k), w(k) et w(k) comme parametres dont les définitions peuvent étre
aisément déduites du paragraphes précédents

En utilisant les modéles Pr(j/k), | = 0 si i< k et | = 1 ailleurs, la probabilité
conditionnelle Pr(i/Gk), d’'un niveau de gris i, qui est classifié conakelement, est écrite :
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Pr(i/CLi)w (k)

e(i,k) = -

(3.24)

Puisquepi est indépendant deet k, il peut étre sans risque ignoré dans I'équatien c
dessus. En outre, en ajoutant le logarithme des déiés dans (3.23), la valeur de maximum ne
variera pas puisque le logarithme est une foncsimictement croissante. Pour des raisons de
simplification, nous multiplions le résultat pat #us aurons

. i~ (k))?
e(i,k) = (lallile)) + 2Ino;(k) — 2lnw,;(k) (3.25)

(i, k) = In(e(i, k)) (3.26)

La qualité du résultat total est déterminée péoiaule suivante :

r(k) = Yipie(i, k) (3.27)

Pour une valeur donn&gce test représente la surface de superpositioe ks fonctions
gaussiennes des pixels du défaut et du fond, iédégu la Fig. 3.2. Puisque, la valeur du skuil
change, les distributions des pixels changent alssic, il préférable de faire une adaptation
entre les informations et les fonctions. Dans kaala superposition est petite entre les fonstion
de distribution I'erreur commise est minimale.

Le seuillage a une valekrengendre une valeur petite du te€st k), accordera un résultat

plus adéquat et une erreur réduite. Enfin, ladiffé du choix du seuil ou I'erreur est minimale

est exprimée d’une autre maniére par I'équationasue:

r(k) = mingJ (k) (3.28)

Le testr(k) est indiqgué comme:
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P 2 . 2
r(k) =35 p; ((lc:l) + 2lnog, — ZIna)l) + Y o ((%) + 2Ino, — 2[nw2> (3.29)
Cette équation est réduite a :

r(k) =1+ 2(w,Ino; + wylno,) — 2(w 1Inw; + w, Inw,) (3.30)

Enfin, le meilleur seuil est défini par I'équatisnivante :

ki = argmin{r(k) } (3.31)

3.6 Seuillage adaptatif
3.6.1 Méthode de Niblack

Quelques séquences comportent des images thersna luminance non homogéne, ceci
revient aux sources perturbantes qui influent susdéne ou se fait I'inspection. En plus, la
superposition entre les deux groupes du défaut &bl est tres grande. La technique de Niblack
de seuillage cherche a diminuer cette difficultéealuant les valeurs des seuils séparément pour

chaque pixel en se servant de I'information dorpegele voisinage du pixel en question. Dans ce

cas, un seuil (X,y) est évalué pour chaque piX&ly), et la binarisation est définie par :

0 siglx,y) <T(x,y)
h(x, = 3.32
(x,) { 1 ailleurs ( )

Avec :
g: image originale en niveau de gris,
h : image binaire.

Geénéralement, Ces méthodes permet d’aboutie &othines conclusions pour ce genre
d'images, cependant elles sont généralement Ignitisgue le calcul des parametres statistiques
de la matrice a partir des opérations localesdaiteniveau de chaque pixel de I'image [93]

Dans la technique adaptative [94], le seuiléesiiué pour chaque pixel en utilisant I'écart
type et la moyenne de tous les pixels d’un voisniagal. Une fenétre de dimensiorn glisse
sur cette derniere et pour chaque pixgy), la valeur du seuil est estimée par :

T(x,y) = m(x,y) + ko(x,y) (3.33)
Avec :
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m(x,y) et a(x,y) sont les valeurs de la moyenne et I'écart typepeesvement dans
I'entourage étudié.
Les formules den(x, y) eto(x,y) sont exprimées comme suit :

m(x,y) = —Z ne 1Z]i_n_19(x+l y+)) (3.34)

-1 1/2

o(x,y) = le_n_lZ a _ua(gCe+ iy + ) = nley))? (3.35)

Les solutions de seuillage peuvent étre inftées par les constante®t k. La grandeur
de la fenétre doit étre minimisée pour garder &aits. Elle doit étre assez élevée pour neutralise
le bruit.

3.7 Méthode C-moyennes floues (FCM)

L’algorithme C-moyennes floues (FCM pour FuZ2yMeans) [95,96] est basé sur le
méme principe que celui des K-moyennes. C’est @wohnique qui exploite une technique
itérative, non-supervisée de classification flodgette technique est basée sur un critere
guadratigue qui a comme objectif la classificatides formes de classes non-disjointes en
permettant de conserver longtemps un volume dinéion important, sans avoir a prendre la
décision prématurément.

Le critére quadratique a minimiser est la sorporedérée, pour toutes les classes formées
des écarts quadratiques intra-classes.

Soit X ={X,%,X,,....x, fun ensemble fini de formes de dimensjmnc un entier qui
peut prendre les valeurs de 2 a M, représentardrigore de classes Bt = 4, une partition floue

de X enc classes, ou chaque, est le degré d’appartenany:@(xi) de la formex a la classe k.

Supposon§ u, =10i, alors le critere quadratique de la classificatigpest défini par :
k=1

2

M c
Im(UV) = 3 3 ()" (dik )
i=1k=1 (3.36)
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Ou m est le facteur de flou £ Im <o), d, est une distance quelconque entre la foxme
et le vecteurv = (v, ,v,,....v,) des centres des classes. Lorsque m tend versdlest la

distance euclidienne, 'algorithme FCM est connmpee Hard c-fuzzy (HCF). Dans ce cas il
fournit la partition binaire optimale.

Une étude sur linfluence de plusieurs variabd@ns I'algorithme FCM se trouve dans
[97]. I N’y a pas de regles pour fixer la valewe ™ car il n'existe pas de base théorique pour
l'optimisation de ce parameétre. Cela permet de mneth valeur I'ambiguité existante dans
'ensemble a classer, ou au contraire, de l'atténue facteur de floum interfere sur deux
caractéristiques de l'algorithme : la rapidité deergence décroit avec 'augmentatiomgesn
méme temps que I'apport de chaque élément darddel des centres décroit.

Pour les valeurs de m supérieures a 2, leipasttendent, lorsque m croit, vers le centre
de gravité de I'espace des patrtitions floues, cvedla partitionU = I%J ce qui n'offre pas de
réel intérét. Pour les valeurs de m proches desldégrés d’appartenance sont trés stricts et ne

traduisent pas I'ambiguité d'affectation des forndesX. Enfin, les valeurs de m prises dans
l'intervalle [1.5, 2] permettent d’obtenir des réats intéressants et d’interprétation aisée.

3.7.1. Algorithme FCM

L’algorithme FCM est implémenté selon les étap@gasies :
1. Initialisation

Fixer les paramétres c £2¢ < M), m[] [1,oo) et £ (seuil de convergence) ;
Initialiser la partition floue U ou le vecteudes centres des classe ;

3. répéter jusqudy - Ji < &

Calculer les centreg desc classes :

M
_Zl(ﬂik)mxu
— 1=
Vg = ~ - (3.37)
> ()
i=1
Calculer la partitiorJ floue :
2
. m-1
e =11 3| S ®)3
j: djk
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Le nombre d’itérations de l'algorithme FCMgaente avec la précision demandée sur les
valeurs des centres (ou des degrés d’appartensifleetest d’arrét est fait en fonction de celles-
ci). Pour les formes entieres (les niveaux de gas,exemple) un seuil de convergence de 0.01
donne des erreurs inférieures a 0.5%, ce qui nppsree un bon compromis entre la rapidité de
convergence et la précision des résultats.

En classification floue, I'appartenance d’'ugnéént a une classe est d’autant plus forte
gue son degré d’appartenance a cette classe esepde 1 et que ses degrés d’appartenance aux
autres classes sont proches de 0. La meilleuresifitasion floue réalisable est donc la
classification qui correspond le plus a une parithinaire.

Dans [98] une comparaison des différentes neesie validité de classification dans le but
de décider pour quelle valeur dela classification floue donne les meilleurs rémsslta été
réalisée. Des phénomenes de scission ou d’agragd¢is classes sont observables au fur et a
mesure que I'on exécute l'algorithme FCM pour 2,3¢cclasses.

La convergence de l'algorithme FCM est assguésle que soit la configuration initiale
choisie, a condition que plusieurs centres ne spiasinitialisés aux mémes valeurs.

3.8 Méthode de Rudy Heriansya

Cette technique [99-100] comporte deux étaserdielles. Dans une premiere étape,
limage étudiée est soumise a l'opération locale Es intensités LIO (Local Intensities
Operation). C’est une opération de convolution dagaelle on utilise une fenétre locale qui sert
a grouper les pixels dans une seule classe, sograumpe de pixels noirs ou lumineux. Elle
comporte deux modes pour I'implémenter :

1- La pondération locale des intensités (LIW pour LLacgensities Weighting)
2- L'éclairage (éclairement) local des intensités (bkiur Local Intensities Lighting)

Dans le premier mode, la technique LIO sertlaier la zone lumineuse (brillante) et
noircit la zone sombre. Dans le deuxieme mode faiEn inverse est faite. La technique LIO
éclairera la zone sombre et noircira la zone &#aibans le mode LIW, on suppose que le défaut
est localisé dans la zone brillante et l'arrier@npést représenté par la zone sombre. Par coatre, |
technique LIL assume que le défaut est localisé dmzone sombre (obscur) ainsi que l'arriere
plan est représenté par la zone brillante.
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Selon cette méthode, l'intensité I(i,j) d’'ux@li dans une image thermique est notge z
Les pixels connexes (voisins) de ce dernier sofmidecomme suit : 1(i-1, j-1), I(i-1, ),I(-1,j+L
I, j-1), 1G, j), I(G, j+1), 1(i+1, j-1), I(i+1, j), et I(i+1, j+1) qui sont Notés,z,,73,24,25,26,27,2Z8
respectivement. Puis, Z est donné par le prodsivdéeurs des pixels voisins :

Z =180 2 (3.39)
Pour chaque pixel dans I'image thermique, orege est produite selon Z en définissant le

fonctionnement de l'opération d’éclaircissemennt¥nsités utilisant I'équation (3.39) alix,y)
est la valeur du pixel a I'endrdit,y).

ax,y) =2 (3.40)
i i & e
L) | I6Lj) I, j+1)
L | L | L | ()
— 16,1 G | 16
Ls [ Iy s i e
I(i+1, j-1) Ii#,5) | I+l

Figure 3.3 : Fenétre LIO

Aprés le prétraitement utilisant I'opérationQ,II'image résultante doit étre binarisée de
sorte que le fond et le défaut soient séparéssTeshniques ont été proposées dans la littérature
le seuillage absolu moyen (MAT), le seuillage iélatermédiaire (MRT), et les techniques de
seuillage de fréquence (MFT).

Ensuite, les valeurs de ces pixels sont nos®edi, en divisant par la valeur maximale.
Ainsi, la technique de seuillage moyen absolu (M#our Mean Absolute Thresholding) qui est
considérée comme une opération de segmentaticappBtuée. D’'aprés cette méthode on peut
calculer le seuil par la formule donnée a I'équa(®.41) :

T = round (M) (3.41)
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Ou:
T est le seuil de I'opération de seuillagg,, I'intensité maximale et,;,, I'intensité minimale.

3.9 Mesure de la qualité du seuillage

Lors des opérations pratiques de seuillagd’jimage a étudier est difficile et la méthode
utilisée n'est pas classique, 'erreur est certairgedifférence entre I'image binarisée et I'image
parfaite qui est le meilleur résultat considéréezsployée dans le but d’apprécier la qualité des
méthodes [101]. Dans notre situation (images thguwes), la binarisation automatique de
dernieres est confrontée a quelques problemegsaiieaux de gris du défaut et de I'arriére plan
posseédent des distributions qui se superposenttramb couramment une forme gaussienne (un
seul mode). En conséquence, les pixels mal groapéss imperfections de contour du défaut
peuvent affectés les résultats de linterprétates images thermiques obtenues des inspections
faites au niveau des unités de production.

Pour mettre en évidence les différentes caradtfuiess de performance des méthodes de
binarisation [102], nous avons adopté quelquess telst performance qui sont. erreur de
classification, erreur relative de I'aire d’objétr®n uniformité de région.

Les criteres de qualité sont adaptés de tellenfagie les résultats changent de 0 pour un
seuillage juste a 1 pour un seuillage inexact.

3.9.1 Erreur de classification

Pour calculer le taux des pixels du défautidéstau contenu de I'image, I'erreur de
classification (ME) est utilisée [102], et vice say les pixels du contenu destinés par erreur au
défaut. Dans la binarisation en deux groupes, ME&nie par:

|Bo1aNBok|+|B11aNB1k|
|Boral+|B1rdl

ME =1 —

(3.40)

Ou Byyg et Byg indiquent le défaut et le contenu I'image binaiggimale, Box et Bk
indiquent les pixels des classes du défaut et dleno dans I'image binaire obtenues lors des
simulation, e{ . | représente le cardinal d’ensemble.

3.9.2 Non uniformité de région

Le test de non uniformité de région, [103,186] demande pas de donnée sur I'image
parfaite & obtenir. Dans cette étape, on calculpelformance des classes binarisées, donc le
critere est écrit :
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B 2
CU = |Bokl « %0

N |Bok+IB1kl| = of

(3.41)

Avec :
a2 indique la variance de I'image compléteaét représente la variance de I'objet

3.9.3 Erreur relative d’objet

Les propriétés d’objet a savoir la surfaceaetorme sont comparées, celles obtenues de
limage segmentée et I'image de référence, essétildans [107] sous le nom de précision de
mesure finale relative pour montrer la précisiorlalearactéristique de mesure. Nous modifions
cette formule comme indiqué sur I'équation :

Sk si Hy < Hy

_ d

RAE = Suliy 0 o (3.42)
Ak k = Hid

3.10 Résultats et discussion

Les algorithmes utilisées pour la détectionomatique des défauts sont évalués et
compares entre eux. Les résultats de simulationdmenus en utilisant des images capturées par
une caméra de type A40 de la compagnie FLIR. Cagéasisont indépendantes I'une par rapport
a l'autre, elles représentent différentes distidng du niveau de gris (histogrammes).

Dans ce contexte, nous proposons une évaludasnperformances des algorithmes de
seuillage étudiés pour la détection automatique difauts dans les images thermiques. Ces
dernieres ont été obtenues lors des inspectionesfasur des installations en état de
fonctionnement ou aucune excitation externe n’inéeme, nous avons considéré un échantillon
de trois images, montré en couleur et en niveagrdedans la Fig. 3.4. Toutes ces images
thermiques représentent des défauts chauds. LedwaBl1 illustre les résultats d’évaluation des
algorithmes sélectionnés, rangés selon leur effe@e seuillage sur les images considérées. Les
algorithmes basés sur I'histogramme considéretd jes statistiques globales des niveaux de gris
de I'image d’entrée et n’implique pas la relatiqmatale entre les pixels. Ces techniques de
binarisation sont recommandées particulieremergglor I'histogramme des niveaux de gris
apparait comme une distribution bimodale.

L’examen visuel et les résultats des mesurégadliation, comme les montrent les figures
et le tableau indiquent que la technique de Rudysdfhble avoir une performance plus
satisfaisante comparativement aux autres techniqdes seuillage étudiés. Le mauvais
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comportement des méthodes globales peut étre egpligr le fait que les images étudiées
présentent un fond a luminance variable, qui appétee fusionné avec la région du défaut dans
certain endroit.

Par exemple, pour toutes les méthodes globkdegersion binarisée montrée dans les
images (d, e) est totalement noyée dans le fondcdreséquent, cette détection fausse du défaut
peut inciter en erreur le mesureur lors de l'intét@tion du thermogramme. Quant aux méthodes
adaptatives, celle de Niblack n’extrait pas lesad&f correctement et souffre du bruit de fond
comme le montre I'image f.
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(b) (©) ) (9) (h)

e o ow o m =

Figure 3.4 :Résultats de seuillage pour images thermiquesm@je réelle, (b) Image
thermique Originale, (c) Image en niveau de gdsMéthode d'Otsu, (e) Méthode de Kittler, (f)
Méthode de Niblack, (g) Méthode FCM, méthode deyR(dl histogramme de I'image en niveau

de gris
Otsu Kittler Niblack |C-moyennes| RudyH
Image 1 0.614 0.608 0.756 0.431 0.168
Image 2 0.589 0.682 0.792 0.319 0.170
Image 3 0.180 0.684 0.656 0.254 0.174

Tableau 3.1Résultats d’évaluation du seuillage pour les imagermiques
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3.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons d’étudié leopaences des méthodes de seuillage basées
sur les histogrammes et les méthodes de seuilldggtatives a travers des images thermiques
réelles obtenues a partir des inspections faitess ddifférents secteurs industriels par
thermographie infrarouge. Pour évaluer la qualgécds techniques de seuillage, un critere de
performance est calculé sur les images binarigdesomparant toutes les méthodes proposées
pour les images en niveau de gris, la méthode diy Rlavere la meilleure. L'algorithme C-
moyennes floues est |égérement plus efficace quaues méthodes dans cette étude. Selon les
résultats obtenus pour I'ensemble des images eseseméthodes, particulierement les méthodes
d’'Otsu, de Niblack et Kittler, s’avérent étre degils de seuillage non efficace pour ce genre
d'images. Pour récapituler les résultats princippoésentés dans ce travail, nous notons que
gu'avec l'utilisation de la méthode de Rudy et FGMst possible de détecter automatiquement
les défauts existant dans des images thermiqudse €ealuation automatique éliminera les
erreurs faites par I'opérateur humain. Elle peotsabugmenter le rendement et contribuer a la
productivité des équipements dans le secteur iridlst
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Chapitre 4

Evaluation de la qualité de soudage a I'arc
submerge

4.1 Introduction

L’augmentation des exigences clients, quiraduit souvent dans I'industrie par la
nécessité du contréle qualité des produits, immnse industriels de mettre en ceuvre des
stratégies de contréle toujours plus évoludées systemes de vision sont de plus en plus
utilisés comme outil de supervision. Ainsi, ils tidvuent a augmenter la flexibilité et la
productivité des usines de production, a aider @datenance, a mieux connaitre la qualité
des produits a résoudre des problemes industnearés. De plus, ils offrent I'intérét de
pouvoir intervenir a de nombreux niveaux.

Il est évident que l'analyse quantitative désctions meétallurgiques de soudage
nécessite des informations détaillées sur I'higteithermique de la soudure. Pratiquement, il
est préférable de résoudre analytiquement les ¢gmud¥ de transfert de chaleur dans le
procédé de soudage, cela permet de simplifier tpgaténs qui fournissent le contexte
nécessaire a la compréhension de I'évolution depédeatures en temps. Toutefois, en raison
de la complexité de ces phénomenes, il est néceskaivérifier la validité des solutions par
rapport aux données fiables obtenues a partir @ssires de température.

Généralement, les hypothéses et les simplifinatifaites lors des calculs affectent les
modéles analytiques, mais ces solutions offrentsdde nombreux cas des résultats
suffisamment précis qui décrivent qualitativeméaspect thermique de la soudure. Plusieurs
travaux dans le domaine de contrble qualité du ageidnt été développés dans la littérature,
parmi lesquels on peut citer a titre d’exemple saresla liste ne soit exhaustive :
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- L’évaluation basée sur la vision par ordinateules méthodes de traitement du signal,
qui permet un traitement non destructif et en tende$ [108-114]. Dans cette approche,
I'entrée du systeme est une information en unesax dimensions (image).

- Méthodes intelligentes y compris le raisonnenfienies et les systémes experts qui sont
également prises en compte dans plusieurs ouvia46s118]. Dans ces méthodes, on
utilise des regles floues et des fonctions dampemces a partir des variables
linguistiques. Ensuite, le systeme donne une étiatuglobale de la qualité du soudage.

Le diagnostique et la détection des défautedamir les techniques statistiques
multivariables combinées avec la génération dedugsont été largement considérés comme
approches prometteuses pour I'exploitation de ttinigue des données délivrés par le
processus. Il est montré dans la littérature gagplication de ces méthodes a aboutit a des
résultats satisfaisants dans de nombreux procesdustriels [119-123].

Dans ce chapitre, nous développons une méttie diagnostic a base de modeles pour
I'évaluation de la qualité du soudage a I'arc suty@gSAW pour Submerged Arc Welding).
Dans une premiere partie, on généerera des résudsoqt des indicateurs de défauts. Dans la
deuxieme partie on utilisera, le concept de ladogiflou consistant en une évaluation des
résidus pour décider s'’il y a ou non présence fautlé

4.2 Procédé de Soudage

4.2.1 Définition

Le soudage est une opération consistant arréeux ou plusieurs parties constitutives
d’'un assemblage, de maniére a assurer la contiewité les parties a assembler (continuité de
la nature des matériaux assemblés : matériau mémll matiere plastique, etc.), soit par
chauffage, soit par intervention de pression, gaitl’'un et I'autre, avec ou sans emploi d’'un
produit d’apport dont la température de fusiondistméme ordre de grandeur que celle du
matériau de base [124].

L’'opération de soudage peut étre assimilée @ opération locale d’élaboration
métallurgique. Le cycle thermique a un effet logail (fusion des métaux de base et d’apport)
provogue une modification de la structure cristalligui dépend a la fois de la composition
chimique (pourcentage de carbone, de chrome, deiusil...) et de la vitesse de
refroidissement. La soudure ainsi réalisée compmusieurs zones.

4.2.1.1 Zone du métal de base

Le métal n'est pas porté a une températureisante pour subir une quelconque
transformation de structure. L'opération de souddgeaucune conséquence métallurgique sur
cette zone.
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4.2.1.2 Zone affectée thermiquement (ZAT)

Elle se située en bordure de la zone fondueyrse largeur plus ou moins importante.
La ZAT est soumise a I'élévation de températures &&tre portée a la fusion. La vitesse de
refroidissement conditionne la structure crist@lde cette zone (voir figure 4.1).

4.2.1.3 Zones fondues

On défini deux types de zones fondues

4.2.1.3.1 Zone de liaison
Elle est définit comme partie du métal de hzeticipant & la réalisation du joint. Son

volume détermine le taux de dilution.
4.2.1.3.2 Zone de remplissage

C’est la zone de remplissage dont la sectiépedd directement de la nature du
chanfrein et de I'épaisseur a souder.

Metal de base Zone de remplissage

Zone affectée thermiguement

Zone de liaison

Figure 4.1 : Différents zones de la soudure [124]

4.2.2 Soudage a I'arc submergé
4.2.2.1 Principe

Les tubes destinés pour « pipe » sont des wdoefes en spiral selon le procédé a I'arc
submergé (SAW pour Submerged Arc Welding). Le sgadal’arc sous flux en poudre utilise
un ou plusieurs fils nus ou un feuillard fusiblénergie mise en ouvre pour réaliser le joint et
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produite par le passage d’un courant électriqueedidélectrode et la piece a souder, au travers
d’'un milieu constitué par un laitier résultant de fusion d’'un flux en poudre recouvrant
I'extrémité du fil, I'arc et le bain de fusiqwoir Figure 4.2) [124, 125].

[Schéma de Principe |

/’SD’Q\

Figure 4.2 : Soudage a I'arc submergé [124]

4.2.2.2 Domaine d’application

bY

Le soudage a l'arc submergé s’applique prideipant au soudage des aciers
ferritiques et austénitiques. Sa forte pénétrasarhaute productivité, son prix de revient, etc.,
le destinent aux fortes épaisseurs (>5mm) élevaeseimblage bout a bout en une seule passe
de 15 mm d’acier sur bords jointifs chanfreines.

Les principales applications se trouvent dangdmaine de la charpente métallique, la
construction navale, de la grosse chaudronnerie.

Il aussi utilisé pour réaliser des revétemedé&posés par soudage. Dans ces
applications, afin d’augmenter la vitesse de dépotutilise généralement des installations
multifils ou des électrodes en bandes (feuillard).

4.2.2.3 Avantages du procédé

Ce procédé est avantageux pour déposer dasitggamportantes de métal. Les dépbts
sont bonnes qualités notamment avec l'utilisatierilaix basique.
- |l est utilisé a forte intensité (250-400A en malfjusqu’a 1500 en multifils ou en
feuillard.
- Il permet des vitesses d’avance élevées (jusqu’am8m et le taux de dépdt est
important (2.5-12kg/h en monofils).
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- I a un pouvoir de pénétration élevé ce qui conduiune simplification de la
préparation des bords.
- L’arc n’est pas visible et ce procédé ne géneprajection ni fumée de soudage.

4.2.2.4 Inconvénients du procédé
Du fait de la présence de flux, ce procédé ne peerteavail qu’'a plat ou en corniche.

4.3 Systéme de modeélisation et d’identification dsoudage

Dans cette partie, nous considérons le compertertlynamique des températures du
soudage a I'arc submergé (SAW), ce procédé estid&fimme un systéme qui est caractérisé
par ses parametres d’entrées. Au niveau de la ao®pération de soudage est faite, nous
supposons que les pertes de chaleur par 'effeinregment et convection respectivement sur
les surfaces libres sont négligeables.

Dans tous les cas, le flux thermique circell®s la nature de milieu. Cette circulation
est caractérisée par un taux de conduction de wha@n milieu a un autre ou plus
précisément d’'un point a un autre. Dans les mabérige taux est fonction de plusieurs
parametres entre autres, la différence de températans le matériau et la conductivité
thermique k. La figure 4.3 montre un matériau niéa de longueur L et d’'une section de
surface A. Une quantité de chaleur Q se dépladeodtichaud de la barre de température T
vers l'autre extremité de température plus basse T

Figure 4.3 : Représentation schématique du transfert de fluishd&eur par conduction

Le flux de chaleur F (W/s.fhpassant & travers la barre & l'instant t est équam la relation :

_x_ 5 (1-T)
F= ;= == 4.1)

Ou:

k : conductivité thermique (W.1k™) ;
Q : quantité de chaleur (W) ;

A : section de la barre @p;

L : longueur de la barre (m).

68



Chapitre 4 Evaluation ldequalité de soudage a I'arc submergé

Le signe négatif indique que le flux de chaleircule de la région chaude vers la
région la plus froide de la barre, ce qui se tragar la variation continue de la température
telle qu'indiquée a I'équation (4.2).

— 3t
F=—k= (4.2)

En trois dimensions, I'équation (4.2) s’écrit :

F = —kVT (4.3)
Pour calculer la variation de la températuregarction du temps, il est impératif de
connaitre les valeurs des autres parametres casactele matériau, a savoir la capacité
spécifique de chaleur c et la densité du matéridia variation de température est déterminée
a partir de I'équation de conservation de I'énedgénie par :

cp3 = —VF = kV2T 4.

Ou:
c : capacité spécifique de chaleur (JKg) ;
p : densité du matériau (kg

Dans l'équation 4.4, on suppose que le matéesiu homogene et uniforme, donc sa
conductivité thermique reste constante. Ainsi IHudivité thermiqueo peut étre définie
comme:

k
a = ; (4.5)

La diffusivité thermique est un parametre freportant car il représente le coefficient
d’absorption de la chaleur par le matériau. En tsuiasit le terme de diffusiviter dans
I'équation précédente on obtient :

1 0T(rt)
a Ot

V2T(r,t) = (4.6)

En coordonnées cartésiennes I'équation (4.6) $’&cri

S5 (D) = o

L’équation (4.7) est appelée I'équation thermiagie diffusion de chaleur ou I'équation
de Fourier qui traite les phénomeénes de transéechdleur.
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Physiquement la diffusivité thermique est agsoavec la vitesse de propagation du
flux a I'intérieur du solide durant la variation tEmpérature en fonction du temps. Ainsi, une
valeur élevée der indique une vitesse importante de propagationldx & l'intérieur du
solide.

L’équation différentielle de la conduction deateur posséde des solutions numériques
dés qu’on établit les conditions initiales et lesditions aux limites. Les conditions initiales
spécifient la distribution de la température dansilieu a 'origine du temps (a t = 0), alors
que les conditions aux limites spécifient la terapére aux limites des régions de matériau.
Dans ces régions et au cours du processus dedradsfchaleur, il se produit un échange de
chaleur par convection ou par radiation avec I'emnmement. Les conditions aux limites sont
décrites par I'équation de conservation de l'érergila surface du solide qui représente
I'équilibre entre I'énergie fournie et les diffétsrilux de chaleur [124].

L’équation du flux de chaleur s’écrit en 3D commé s

T (x,y,zt) _ C[azT(x,y,z,t) 92T (x,y,2,t) 62T(x,y,2.t)]

at 0x2 0y? 0z2 (4.8)

Les equations ci-dessus doivent étre satisfai@rement par toutes les solutions des
phénomeénes de conduction de chaleur, mais il y ame et une seule solution pour
I'ensemble des conditions initiales et aux limiles.systeme de soudage peut étre identifié par
la réponse impulsionnelle de la température domniigere 4.3 [125, 126]La réponse a une
impulsion de température de soudage est un sigmaé dorme gaussienne. Elle est illustrée
dans la figure 4.4.

Impulsion d’entrée Distribution de la température
Y a la sortie
0 | ro

anctm‘n de )

i transtert )

J— _lu

¥
¥

Figure 4.4:réponse dynamique de la température de soudafg [12
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La source de soudage est caractérisée paissapce Q, la dynamique de température

(Tt(y)) est définie en chaque point par une courbe des&aprés la fusion du métal. La

distribution de la température tempo-spatiale estgntée sur la figure 4.5.

To : température initiale du point soudeé,
t1, t : deux moments différents.

Q.

Figure 4.5 : Distribution de la température tempo-spatialeaelage [126]

4.4 Application expérimentale
4.4.1 Dispositif expérimental

L’ensemble du dispositif expérimental que nausns utilisé est illustré sur la figure
4.6. Il s’agit d’'un équipement qui sert a soudes tides en spirale (Pipes), le soudage effectué
est du type a arc submergé (SAW pour SubmergedMeaiding), une cameéra infrarouge de
type FLIR A40 est placée en position horizontalecale « pipe ». Cette derniére est liée avec
un micro-ordinateur portable équipé d’'un port IEEiEeWire et d’'un disque dur de grande
capacité pour stocker les séquences. En effetgtalrtacier du tube) ayant une forte capacité
a réflechir le rayonnement infrarouge, particulieat lorsqu’il est plan et lisse, il est
important que la zone a mesurer soit éloignéealdil’de soudage.

Par ailleurs, la mesure par caméra infraroxigeda maitrise de certains phénomeénes
thermiques fondamentaux et la connaissance destdegsesources perturbatrices. Il est trés
facile de s’en servir de la caméra pour faire deepémages dont les valeurs de températures
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sont fausses. C’est pourquoi, ces mesures doivenfaites et interprétées par des personnes
qualifiées.

Processus de soudage SAW

&

Figure 4.6: Description de l'installation pour la mesure de pémature infrarouge

4.4.2 1 Acquisition et traitement thermographique

Les images de thermographie infrarouge onaédgiises avec la caméra Thermovision
A40 manufacturée par la compagnie américaine FLIR 8ys{&igure 4.7). Les Thermovision
A40 sont des caméras de Thermographie infraroub@adentes, destinées a des applications
de laboratoire et/ou industrielles a poste fixe.ugoes modeles disposent de ports
d’entrée/sortie pour une communication simple awss automatismes. Certains sont
radiométriques, c’'est a dire qu’ils sont étaloneéspossedent des capacités intégrées de
mesure en direct. Les thermogrammes (images tfg&s) sont sauvegardés soit en mémoire
interne, soit transférés sur un PC. Les spécifioatiechniques de la caméra sont résumées au
Tableau 4.1 [127]. La thermovision A40 utilise lanble spectrale 7.5-18m, qui est
généralement utilisée pour les objets a tempéramngiante. Pour les objets plus chauds il
existe des caméras infrarouges qui utilisent lalbe@5um.

Le systeme d’'imagerie de la caméra est uneigaa#r plan focal (FPA), avec un
détecteur microbolomeétre non refroidi 240 x 320efsxpositionné derriere un objectif en
germanium. Les caméras a matrice sont plus récenteslisent un ensemble de détecteurs
pour former directement une image infrarouge. Ursysteme a comme principal avantage
d’étre tres rapide comparativement a un systemaay&ge et permet aussi de limiter le bruit
d’acquisition [64]. La caméra a une résolution gpat(IFOV pour Instantaneous Field Of
View) de 1.3 mrad et un champ visuel (FOV pour dFi€lf View) de 24° x 18° avec un
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minimum de distance de visé de 0.3 m, permettaatrésolution spatiale maximum de 0.4 x
0.4 mm (dimension absolue de chaque pixel a uriaraie de 0.3 m). Sa résolution thermique
est de 0.08°C a 30°C de température ambiante peétasion de température est d’environ +/-
2°C. Pour mesurer correctement la température stil ncessaire de corriger les effets
perturbateurs du milieu ambiant. La caméra est wompur effectuer automatiquement ces
corrections. Pour cela, les parametres permettaftectuer ces corrections doivent étre
définis avant la prise de mesure. Ces paramétmgsladempérature de l'air, la distance de
visée, 'humidité relative de l'air et I'émissivitée I'objet.

Caractéristiques Spécifications

Réponse spectrale 7,5-13 um

Détecteur Focal Plane AlfeRA) a microbolomeétres non refroidis
Résolution 320 x 240 pixels

Sensibilité De 0,08 °C aBM@our

Gamme de mesure -40°C a + 2000°C

Corrections Automatiquealfsmission atmosphérique, température interne,

transmossoptique et optique externe)
Pour thstances courtes la valeur de I'humidité est 5@% p
défaut

Tableau 4.1 :Caractéristiques techniques de la caméra infrardingrmaCAM A40.

Figure 4.7: lllustration de: (a) Logiciel ThermaCAM ResearcReo, (b) Caméra
ThermaCAM A40

73



Chapitre 4 Evaluation ldequalité de soudage a I'arc submergé

4.4.3 Logiciel ThermaCAM Researcher Pro 2.9
Ce logiciel enregistre, relit et analyse lesagms et les données infrarouges (IR)

directement a partir de la caméra infrarouge, ce pprmet une évaluation précise et
approfondie des phénoménes thermiques.

Le logiciel ThermaCAM Researcher comporte degtions puissantes de mesure et
d’analyse, permettant une lecture rapide et complés températures : isothermes, mesures en
un point, profil d'une ligne, histogrammes, soudtin d’'image, et bien d’autres fonctions
utiles. Tous les outils de mesure permettent ufagégindépendant de I'émissivité et de la
distance.

Avec le choix de la disposition des informatiom I'écran, des ajustements
automatiques qui procurent la meilleure image mbssides conditions d’enregistrement
définies par l'utilisateur, I'édition de séquentae personnalisation du graphisme des outils de
mesure et des tableaux de résultats complets.dgd@dbest d’'un intérét primordial dans notre
travail de recherche [71].

4.4.4 Collecte des données

L'optique de la caméra est positionnée a useadce d de 1.5 métre de la surface a
mesurer.Les conditions de mesure sont de 20°C et de 50 Randdité relative de I'air.
L’opération de soudage des tubes en spiral esédildepuis le début jusqu’a la fin avec une
résolution de 50 images par seconde. L'acquisities données ainsi que la visualisation des
résultats sont ensuite éditées avec le logiciefmrhBE€AM Researcher Pro 2.9. Les séquences
thermographiques sont enregistrées pour une lectibéeieure dans le disque dur du PC
portable a travers la liaison IEEE Firewire. Ldeuwa de I'émissivité du tube a 20°C est celle
conseillée pour les utilisateurs de ThermaCAM, &utdes termes 0.90. Une fois que la
valeur de I'émissivité a été corrigée sur I'imagela séquence, les températures peuvent étre
relevées pour étre utilisées ultérieurement.

La caméra de thermographie infrarouge integre procédures de correction pour
réduire ou éliminer l'incertitude induite par lexcfeurs qui limitent la mesure de température
par radiométrie.

4.4.4.1 Détermination de la température de la lignde soudure

Pour déterminer les températures sur la séguemc limage, on lance un
enregistrement des valeurs de la température geclae thermique pendant tout le processus
de soudage. Les courbes obtenues sont ensuitetéxpmus forme de données numériques.
Ceci nous permet alors de donner la valeur de rfgpéeature a chaque point de la carte
thermique pour la séquence entiere. Il est importars de cette étape, de numéroter les

séquences enregistrées et de relever les tempsedaunisd’organiser le travail réalisé.
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Grace a l'objet d’analyse « ligne » du logiciklest possible de suivre la température
moyenne de la ligne de soudage. On trace troigdidgrorizontales sur la ligne de soudage
décalées les unes par rapport aux autres (vo#.Tig.Ensuite, on effectue un enregistrement

de la valeur moyenne de ces lignes. Puis on réeulgsr enregistrements des données de
chaque courbe.
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Figure 4.8 : Analyse du profil de la température sur la larggwcordon de soudure lors du
soudage SAW (Ligne 1, Ligne 2, Ligne 3).

4.5 Elaboration du modele de simulation

Ces derniéres années, beaucoup de travaux fiasdss méthodes conventionnelles et
avancées ont été considérés ; cependant, la thdEgianéthodes de détection et de diagnostic
des défauts (FDD pour Fault Detection and Diagnasisst pas entierement examinée et
appliguée dans tous les secteurs industriels. apsocédé de soudage a arc submergé, un

profil thermique optimal au niveau de la zone @Becpar chaleur (ZAT) garanti une qualité
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optimale de ce dernier, la distribution de la terapée au niveau de la ZAT est généralement
gaussienne. N’importe quelle déviation entre latridbstion thermique optimale et la
distribution thermique réelle est considérée comsmece de défaillance possible. Le schéma
d’évaluation de la qualité du soudage proposé darthapitre emploi le principe FDD qui est
divisé en deux parties : la premiére partie esgémérateur de résidus et la seconde est une
approche par raisonnement flou. Les résultatsé@alliation et de diagnostic sont donnés en
fonction des termes linguistiques tels que (tresinkp bonne, moyenne, mauvaise, trés
mauvaise).

4.5.1 Génération de résidus

La méthode de génération des résidus a étdopdpéx, et largement utilisée, dans le
domaine de la détection des défauts et des diaga$s28-130]. Son principe est le suivant :
il s’agit de mesurer la déviation d’'un signal papport a une référence représentant les
conditions normales de fonctionnement. Dans nadse e signal de référence considéré est
(o.(x)). En utilisant le logiciel ThermaCam Researcher9:, on a recueilli les valeurs des
températures de chaque ligne. On obtient ainsirdéil ghermique de la ligne de soudure.
Celui-ci nous aide a apprécier 'lhomogénéité dsdadure le long du « pipe ». L’évaluation
de la qualité du soudage a I'arc submergé (SAWliésrminée en fonction des variations de

la dynamique du signeét(x). Celle-ci est illustrée en figure 4.9.
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Figure 4.9 : Evaluation de la qualité de soudage a I'arc suggh8AW
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D’abord, on a considéré un résidj(x) obtenu par différence entre les distributions

thermiques optimale f(x)) et réelles ¢;(x)) le long du cordon de soudure pour cing
instants différents. Ensuite, le concept de ladogifloue selon la structure Mamdani [33] est

appliqué sur la forme intégrée du résidu définie@set la variatiomdQ" .

Dans la figure 4.9, la distribution thermigoptimale au niveau de la zone affectée

thermiquement est notées{(x)) et la distribution thermique réelle mesurée pacaméra

infrarouge en temps réel est définit par, (x)).

L’équation qui géneére les résidus est définie coranie

et (x) = o5 (x) — o7 (x) (4.9)

L’indice de la qualité caractérisant une ségeede soudage est déterminé selon le
critere suivant:

Qf = X1 Xty et (x)? (4.10)

ou:
N : nombre d’échantillons,

X1, Xg . coordonnées de la Zone Affectée Thermiguement.

t : temps d’enregistrement de la séquence du prasAbe.

Ces résidus globaux permettent de donner umduation de la qualité durant la
séquence de soudage exprimée par la somme des dagé&ésidus obtenus aux différents

momentd; ette.

t1,tr: temps initial et final de la séquence du proadeléoudage.

La figure 4.10 montre la distribution thermiqotimales¢ (x) au niveau de la zone
affectée thermiquement. En utilisant le profil @dte référence, les résidus ont été générées et
représentés dans les différents graphes pour 0b)girfstants de temps différentg>(t,> tz>

t;> t5) (Fig. 2.11a & Fig.2.11c) et (Fig.2.12).
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4.5.2 Evaluation des résidus

Les techniques basées sur la logique floug&@nappliquées avec succes dans diverses
applications (commande et classification) [30.3],

Dans notre travail, les résidus sont analys@s décider s’il y a ou non présence de
défaut. La décision peut s’effectuer a I'aide dsimple test de dépassement de seuil sur les
valeurs instantanées ou les moyennes de résidusgilisant des fonctions floues et en faisant
appel également a la notion de reconnaissance rdee$o On montre ainsi comment un
nombre restreint de régles floues « SI-ALORS » éas&ur les résidus et leurs variations
peuvent étre utilisées pour concevoir une méthoeledékision. D’apres la figure 4.8, le
raisonnement flou est appliqué sur les résidusr Begaluer la qualité du soudage a l'arc
submergé (SAW), nous utilisons a I'entrée de ce&meh le résidu Qet sa variatioQ'.
L’inférence est réalisée a l'aide des régles linigues de Mamdani de la forme SI-ALORS,
Soit :

RegleRr,: Si x; est Ay et...et x, est A, Alors classeC, dansCF, (4.11)
Ou:

R,= I'étiquette de laf°™regle floue SI-ALORS,

X = (Xq,...X, )= vecteur de n dimensions,

A, = ensembles flous, les classes résultantes,
CR, = valeurs d’'appartenance incluent dans l'inteevf, 1].

La précision de la relation corrélée entredd&erentes distributions au niveau de la
zone affectée thermiquement est donnée par ledusedia qualité du soudage a partir d’'un
point & un autre est évaluée en fonction de lirtarare du résidu '@t sa variatiolQ'".

Les regles floues sont utilisées en tant qi%pbur la qualification de la qualité de la
soudure de type SAW. Dans notre travail, nous awdiisé des fonctions d’appartenance
linéaires, (voir, Figures (4.14, 4.15, 4.16)). Lazfification est alors effectuée selon
I'ensemble des regles floues suivantes :

. Si4Q" est minimum et @st minimum alors la qualité est trés bonne (oalEh(VG)
. Si4Q" est minimum et @st moyen, alors la qualité est bonne (G)

. Si4Q" est minimum et @st maximum, alors la qualité est moyenne (M)

. Si4Q'est moyen et'@st minimum alors la qualité est bonne (G)

. Si4Q" est moyen et '@st moyen, alors la qualité est moyenne (M)

. Si4Q" est moyen et'@st maximum, alors la qualité est mauvaise (P)

. Si4Q" est maximum et'@st minimum alors la qualité est mauvaise (P)

. Si4Q" est maximum et'@st moyen, alors la qualité est mauvaise (P)

. Si4Q" est maximum et'@st maximum, alors la qualité est trés mauvaisd (V

©O© 00 N O 0o WDN P

80



Chapitre 4 Evaluation ldequalité de soudage a I'arc submergé

Selon les régles ci-dessus, l'indice de qualité pae écrit comme suit:

quality = fuzzyQ', 4Q'] 12)

Ou le termduzzyreprésente le modéle flou obtenu par les regbefl ci-dessus.

Dans ce qui suit, on va prendre en considéraggntrois lignes sur la séquence de
soudage (figure 4.8) avec cing (05) instants depge(@> t,> t3> ;> ts) différents. Le systeme
d’évaluation représenté par un systéme flou a corantees les fonctions d’'appartenances
(Fig2.14 et Fig2.15). Ses sorties sont illustraesig4.16. Fig4.17. Elles montrent I'évolution
de l'indice de qualité en se basant sur les fonstid'appartenances gaussienne et les réegles
floues.

Cette étude est considérée comme une fuzzificgui est fondée sur des regles floues
des deux fonctions d’appartenances, {'}, elle permet de tenir compte du comportement
dynamique du résidu. La sortie du systéme flowastévaluation de la qualité de la soudure
en utilisant un indice de qualité dans la plag§0de 1].

XX
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Figure 4.13 Structure du modéle flou & deux entrées
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Figure 4.14 :Fonction d’appartenance de I'indiG&
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, Une méthode de mesure denipérature de surface durant le
procédé du soudage des tubes en spirale, en nttilisathermographie infrarouge a été
développée. Cette méthode sans contact non destrugest avérée souple, précise et
satisfaisante pour les observations qui ont étdifpdas. Elle a permis d’apporter des
informations fondamentales concernant la températarsoudage et les gradients thermiques
lors du processus. Ces mesures ont révélé quediévo de la température suit une forme
gaussienne au cours du temps. La thermographie étrpuvalidée comme une méthode
effective du controle de la température du soudagsuite, Une application des techniques de
détection et de diagnostic de défaut du soudagg@adubmergé (SAW pour Submerged Arc
Welding) a base de modéle a été développée. Cpftiwche nous a permis d’évaluer la
qualité du soudage SAW, en vue de son intégrat@ms din systeme de contréle en temps réel
du processus. Pour permettre une réduction destap® de contrble et d’inspection de la
qualite.
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Chapitre 5

Evaluation de la qualité de surface des billettes
en coulée continue

5.1 Introduction

Aujourd’hui I'acier est un matériau d’un graimderét industriel & cause de sa large gamme
d’emploi. La métallurgie, I'industrie mécaniqueintiustrie du batiment considérent et utilisent
différentes nuances d’aciers comme matériau de. Hasesidérurgie fournit aux différents
processus industriels des aciers de toutes nuaocssforme de produits longs ou plats adaptés
aux neécessités des utilisateurs qui leur ferontrsdés transformations mécaniques et des
traitements diverg131]. Malgré un développement considérable des matérihiLixouveaux,
l'acier reste le matériau le plus usuel et dévedoplont la production et la consommation
croissent sans cesse.

Les nouvelles techniques utilisant les captéotalligents (soft sensors) y compris les

machines a vecteurs supports ont été considérémsspliasieurs travaukl32-137] L'approche
proposée pour I'évaluation de la qualité de surfdes billettes issues de la coulée continue,
repose sur le principe de diagnostic et de détedes défauts FDD (FDD pour Fault Detection

and Isolation) combinée avec la méthode des magldneecteurs supports adaptative (ASVM
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pour Adaptive Support Vector Machine), cette appeoest relativement nouvelle (voir figure.
5.1). Dans ce cas, la calamine est considérée commmwuit qui affecte les mesures lors des
inspections faites. L'analyse des résidus est eygplgour évaluer la qualité globale de la
calamine formée dans le processus.

Nous considérons dans ce chapitre une applicatiune technique statistique pour la
modélisation, la simulation et I'évaluation de lzafité de surface des billettes (calamine). Notre
étude porte sur le développement d’'une techniqaéebsaur les capteurs intelligents (soft sensors)
pour I'évaluation de I'état de surface des billettaractérisée par I'intensité de la calamine.teCet
derniére est considérée comme un parametre qooesié aux conditions de refroidissement. Ce
travail est effectué dans le but d’analyser lespinatures mesurées sur la surface des billettes a
'aide d’'une caméra infrarouge. Le procédé d'évidumautilise I'analyse adaptative des résidus
qui ont été obtenus par différence entre les teatpéas issus d’'un calcul du profil thermique et
ceux d'une référence obtenus par une caméra infyarale type Thermovision A40 de la
compagnie Flir Systems.

Dans une premiére étape, un modéle de régneasité utilisé en se basant sur 'ensemble
des données d’entrée et de sortie. Il tient condptéoruit causé par la calamine. Ensuite, les
résidus ont été générés a l'aide des profils thopres réels et calculés.

Nous considérons dans la deuxieme partie uakigion des résidus. L'évaluation de la
calamine au niveau de la surface des billettes aobtenue a l'aide des indices qualitatifs des

résidus tel que la fonction d’autocorrélation.

Le choix de I'approche basée sur les machirgsgpgaorts vecteurs adaptatives est soutenu
par plusieurs raisons. Les principales motivatsors :

- La nature de I'application étudiée, caractérisée \pge mesure des tempeératures sans
contact par thermographie infrarouge.

- Latechnigue d’évaluation nécessite une approdhsant les capteurs intelligents.

- En regle générale, une approche combinée entreétergtion des résidus et leur
évaluation est fortement recommandée pour une &matuautomatique. Les valeurs des
résidus sont utilisées dans la détection et lendisiic sans analyser leurs impacts sur la
qualité du produif138,139]
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- L’évaluation de la qualité des processus contirtudigeontinus qui ont un état instable,

donc une analyse adaptative est recommandée démsitgation.

5.2 Présentation du procédé de coulée continue diacs

Le principe de la coulée continue consisteadigér la solidification partielle de l'acier
dans une lingotiere sans fond et d’extraire la adlide ainsi formée a vitesse constante pour
poursuivre le refroidissement jusqu’a solidificatioompléte du produit. Selon la section de la
lingotiere, on distingue la coulée de brames aeldion est rectangulaire, de billettes qui ont une
section carrée, et de blooms de grande sectiogecam rectangulaire. Il existe également la
coulée de brames mince et de sections circulaires.

A la sortie du moule, la crolte d’acier doibawne résistance mécanique suffisante pour
contenir le métal liquide a coeur. En général, @étle donc posséder une épaisseur minimum qui
est de 10 a 15mm pour les brames ou les billettes.

Nous présentons schématiquement sur la figuréeS différents éléments qui composent
une machine de coulée continue. La poche de coelék panier répartiteur permettent
d’alimenter en continu le moule de coulée en daeide. Les rbles du panier répartiteur sont de
permettre I'alimentation simultanée de plusieursil@® (coulée a plusieurs brins) et la coulée en
séquence (changement de poche). Entre la poclpanier et le moule, des tubes permettent a
I'acier de s’écouler tout en étant protégé corgreebxydation.

En dessous de la lingotiere, se trouve la zdamerefroidissement secondaire qui est
constituée d’'une part d’'un systeme de rouleaux pttamt d’extraire et de guider le produit, et
d’autre part d’'un systeme de refroidissement ppei@son d’eau.

Le moule de coulée, de longueur inférieure andtre, et dont les parois en cuivre sont
refroidies par circulation intense d’eau, est héént essentiel de la machine puisqu’il permet la
formation de la peau solidifiée et la mise en foameproduit. Pour faciliter I'extraction et éviter
le collage, le moule est animé d’un mouvement dllasion vertical de faible amplitude. Le
mode d’oscillations est toujours choisi de facoavair un stripage négatif au cours de chaque
cycle, c’est-a-dire que pendant le mouvement delsoenla vitesse du moule est supérieure a la
vitesse de coulée. Cette nécessité d'éviter lageliconduit également a utiliser des laitiers de

couverture dans le moule, les poudres de coulée.

86



Chapitre 5 Evaluation de la qualité sleface des billettes en coulée continue

Poche de couleg ———

Panier répartiteur

Lingotiere

. . J— Buse submergée
(Refroidissement primaire) ——— | [

Fin de solidification
Oxy-coupage  (longueur metallurgique)

—_ M; ol Arc de coulee
. (Refroidissement secondaire)

Redresseur - Extracteur

Figure 5.1: Représentation schématique d’'une machine de coal&aue.

5.3 Modélisation de la température de surface desllettes

Durant la phase de refroidissement, les kéleth haute température entrent en contact
direct avec I'eau de refroidissement ce qui prowotp formation d’oxydes appelés calamine.
Cette derniere affecte 'échange thermique etdhilite de la température de surface des billettes.
Selon les études métallurgiques, les résultatsnomtré que les défauts extérieurs tels les fissures
et les ségrégations sont dues aux variations aegetatures dans les zones de refroidissement.
Un refroidissement adéquat est essentiel, d’'otetessité de contrdler la température dans ces
zones. L’application de quantité d’eau approprié @onc nécessaire. La variation de la
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température dans les zones de refroidissement gyéimeensemble de caractéristiques physiques
qui peuvent nuire a la qualité tels que les conteairésiduelles, les défauts microstructuraua et |
deformation plastique.

La température au point de décintrage devtedtlfors de la zone de ductilf&40-147]

Ce point se caractérise par un niveau élevé d'digmlaextérieure et une instabilité de la
température mesurée au niveau de la surface dieldeb La calamine générée lors de cette étape
affecte la qualité de cette derniére. Des travanbéte effectués durant la derniére décennie dans
ce domaine, mais dans leur majorité, il est utililes pyrometres a infrarouge équipés d'un
systeme meécanique pour balayer tous les points sierface mesurg@48-151]

La mesure de la température de surface degtbdlest affectée par plusieurs parametres,
parmi lesquels, on distingue la calamine. Ce pamanst provoqué par I'oxydation de la couche
extérieure de la billette, diminue considérablentiefficacité économique de la production. Pour
pallier ce probleme, on a développé une approchdétiction basée sur les capteurs intelligents
(soft sensors) permettant I'évaluation des effetslad calamine sur la qualité des billettes. Le
comportement dynamique de la température de sudieeillettes est considéré comme étant un
systeme affecté par le bruit. Nous supposons darmsag, que la température mesurée au niveau
de la surface est affectée par un bruit aléatbeeschéma d’évaluation de la qualité de surface
des billettes issues de la coulée continue estiéisur la Figure 5.2.

Ladle

Continnous Temperature
Measurement in Tundish

Stopper Rod

Meniscus

Rollers ..
e Mesure de la H Evaluation de la qualitt |- [Decisions
Température par IR de surface

Cutter

/ Strand

IMMetallurgical length

Figure 5.2 : Principe d’évaluation de la qualité de surfaes blillettes
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Dans cette étude, la présence de la calamine eftlis@e par un bruit aléatoire (bruit gaussien),
ce qui permet une évaluation de son intensité rgigu3).

(e Température de
surface des billettes
} Fonction de
Variation du transfert de la b~
debit d’eau conduction de j
—A\J—
—_— chaleur
Tutensite faible Intensité forte de la
de la calamine calamine
l#. \_\ ; | f —_
Temps Partie non oxydée Partie oxydée du Temps
du meétal métal

Figure 5.3 : Modéle de mesure utilisé

5.4 Mesure par thermographie infrarouge

Il est effectué des essais d’'inspection réal@aéniveau de I'Aciérie (coulée continue) par
une technique de mesure sans contact qui estradigeaphie infrarouge a l'aide d’'une caméra
thermique non refroidie. Les mesures de tempérapare thermographie infrarouge ont été
effectué a plusieurs niveaux de la coulée contieuselon plusieurs angles de visée afin de
neutraliser les sources parasites (perturbatricEes mesures ont été prises en cours de

I'opération de coulée.

5.5 Surveillance et évaluation de la calamine

Dans la coulée continue, la relation entrediéfi@rentes températures mesurées au niveau

du refroidissement secondaire est complexe. Ebeactérisent les phénoménes de transfert de
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chaleur qui existent y compris I'intensité de l#acgine produite sur la surface des billettes issues
de la coulée continue (Voir Fig.5.4).

Zone ol ’intensité de [;
calamine est faible

Zone ou’intensité de |
calamine est forte

50

100

300
Figure 5.4 : Imagerie par thermographie infrarouge des batet

Le principe de modélisation des différentes intéoas thermiques est illustré dans la figure 5.5

-

/" - _ﬁ}:}(‘ ™
fpT

-

| .yt

Figure 5.5 : Modéle basée sur la température des nceuds

Le champ des températures mesurées est refirésen et la température mesurée a un
point spécifique est donnée par Dans cette étude, le paraméjteléfini la sortie du modéle
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considéré. Toute déviation délivrée a la sortienthdele est considérée comme un signe d’un
éventuel défaut, par exemple ; la présence d’'uaatga importante de la calamine. Dans le but
de surveiller et d’évaluer la qualité de la calaenformée sur la surface des billettes, le principe
basé sur I'approche utilisant les machines a suppecteurs adaptative est utilisée. Il est montré

dans la figure 5.6.

el o -7 Adaplalion
e | f L]
- _ - &5
P L N :{J SVhMed o)
. - Mea;ur_gnent QCESS ;
oLy - [
‘-"’
¢
................. e e e
P
Evaluation

!

Indice d'intensité de la Calamine

Figure 5.6 : Principe d’évaluation de la qualité des billefpas L'ASVM

5.5.1Description de la méthode des machines a vecteurgoports

Ces dernieres années, les applications desitees d’'apprentissage statistiques telles que
les machines a vecteurs de suppats séparateurs a vaste marge sont considérablement
développées; elles permettent de trouver des ssfdiscriminantes de n'importe quelle forme.
Cette théorie est fondée par Vapnik Viadini8] au sein du laboratoire AT& T Bell.
L’applicationdes machines a supports vecteurs pour la prédidasrséries de données a montré
de bonnes performances. Par ailleurs, le développerapide de cette approche dans le domaine
de l'apprentissage statistique a encouragé le<lobers d’appliquer cette derniére dans divers
domaines de recherchiEs2-155]
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Les machines a vecteurs de supports permettebtenir une relation entre les données
d’entréex' et ceux présentées en sortie du systgnem utilisant la programmation quadratique
[37]. Puisque le systeme est en régime instable, undéysanadaptative est fortement
recommandée. L'adaptation du modele est discutég ldassection suivante.

5.5.2 Génération des résidus

Le schéma proposé pour I'évaluation de l'ingnde la calamine utilise I'approche des
machines & support vecteurs adaptative. Dans waigne étape, On considére les résidus
obtenus par la différence entre les distributidresrhiques mesurées)(et les profils thermiques
filtrés (y) respectivement. Le processus de mesure est éasécpar un bruit aléatoit§ ensuite
les indices, telle que la fonction d’autocorrélatides résidus est utilisée pour évaluer leurs
variations. L'algorithme de calcul proposé est détans la figure 5.6.

Soity' une température mesurée caractérisant le phénodetransfert de chaleur d’'un
nceud spécifique donnée a la Figure 5.5.

La relation dynamique définissant le procesiisnesure affectée par le bruit est définie
par la I'équation suivante:

Yes = fe(x") (5.1)

Les résidus sont définis par :

rt =yt =yt (5.2)

Xt—l’““’xt—N
U=ttt (5.3)
t-1 t—-N
y Ly

La procédure de calcul est illustrée dans I'orgaargne de la figure 5.7. La figure 5.8
illustre les quatre cas de mesure des tempéralarsarface des billettes en coulée continue.
Toutesles températures mesurées sont (normalisées)i@apldans I'intervalle de 0 a 1
utilisant la formule suivante:
— Xeel = Ximin

Xmax - Xmin (54)

X
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Avec:

X,or = Données normalisées

Xmin = Valeurs Minimum des données réelles
Xnax = Valeurs Maximum des données réelles
X.es = Valeurs reelles

reél —

L’évaluation de la qualité d'un tel process egitenue a l'aide de la fonction
d’autocorrélationR des résidus générés donnée [&6]:

r™™ m=o0:N-1 (5.5)

La qualité globale d’'une séquence caractérisgeR . peut étre donnée par la
somme des carrés des fonctions d’autocorrélation:

P
S, =2R  (m
= (5.6)
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Initialiser les donnée&d, , ', ..., Y, r'™)

v

Acquisition des donnéex'et \)

v
X ..., x N
xt = |ptt . ptN
y y N
v

Calculer la sortig/t, par I'algorithme

SVM; yé = fe(x)

Calculer les résidi
t

rtzyets_y

Si le temps n’est
pas atteint

Calculer la fonction d’autocorrélation
1 N-m-1

r nr ntm

R (M= N -m

v

Faire la classification en utilisant

s =Y R (m

Fin

Figure 5.7 Organigramme de la méthode de calcul
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La dynamique d’adaptation de la fonctifrest réalisée de maniére récursive utilisant une
fenétre glissante de N échantillons. Les valeursumées précédemment des températures des
résidus et des températures de sortie sont ulisémme entrées, ce qui permet I'adaptation de
I'algorithme d’évaluation appliqué a base de 'AS\(Mi est défini comme suit :

Début
Etape 1 Acquisition des données ét y),
Etape 2 Formulation de la matrice d’entré€e' par les valeurs obtenues de la fenétre
glissante,
Etape 3 Appliquer I'algorithme SVM et calculer imodéle de sortigs,
Etape 4 Calculer le nouveau résidd = yt, — yt,
Etape 5 Sia période de temps n’est pas atteinte, allezédalpe 1,
Etape 6 Calculer la fonction d’autocorrélation Rr des résidus,
Etape 7 Calculer la valeur globale de la fonctioriadtocorrélation S _rr et faite la
classification
Fin

5.5.3 Résultats et discussions

5.5.3.1 Modélisation en tenant compte des donnéafectées par le bruit

Lors des calculs effectués précédemment, deéthaodes ont été utilisées: I'approche
simple utilisant les machines a vecteurs de sup&V¥M) et I'approche adaptative (voir Figure
3.7). On a remarqué que l'application de I'appro&®/M permet d’avoir un bon filtrage et
réduit considérablement les valeurs du bruit nedatient a I'approche simple. Le filtrage adaptatif
basé sur I'algorithme ASVM tient compte des changeiside la calamine lors de la procédure de
calcul en ligne.

Les figures (5.9a, 5.9b) illustrent les fonnBad’autocorrélation des résidus calculées dans
les deux approches. Ces courbes sont obtenuesiadesr résidus générés a partir des calcules
effectuées en ligne durant le procédé de refradignt en coulée continue.

Il existe une liaison directe entre l'intensité la calamine et les variations dynamiques

des températures mesurées sur la surface degsesillees résultats sont obtenus en utilisant les
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fonctions d’autocorrélation qui sont considérés wmmoutils adéquats pour l'analyse des

différences de températures.

La figure 5.9a montre les fonctions d’autoclattiéns des résidus obtenus dans le cas de
'approche simple. Dans cette situation, les résidutenus sont affectés par le bruit et
I'évaluation a été imprécise. La figure 5.8b moné® fonctions d’autocorrélation dans le cas de
l'approche adaptative (ASVM). Nous remarquons que Bruit est fortement réduit

comparativement a celui de la Figure 5.9a.

Cet aspect confirme I'importance de la nouvapproche proposée. Les résultats montrés
dans les figures (5.9a, 5.9b) sont quantifiéeslgp@aomme des carrés des valeurs de la fonction
d’autocorrélationS_rr (Equation (5.5)).

Comme indiqué sur le tableau 5.1, les valealsutées dé& _rr par la technique SVM sont
supérieures a celles calculées par la méthodsauttli'approche des machines a supports vecteurs
adaptative. Ceci implique que l'approche ASVM estispprécise puisque elle prend en
considération les changements du comportement niératéon de la calamine dans le processus

de la coulée continue en fonction du temps.
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a o T T T T T T
rap Mesurées -
e - === ASWM
=r SVM 7

Valeurs mesurées et calculées

Valeurs mesurées et calcul
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Valeurs mesurées et calcul

Valeurs mesurées et calculéesy

Figure 5.8 : Températures mesurées et calculées par les detochpp ; SVM, ASVM
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Valeurs de la fonction d’autocorrélation

Valeurs de la fonction d’autocorrélation

— R ;1 (Fig. 5.8a)
— R (Fig. 5.8b)
R s (Fig. 5.8¢)
R4 (Fig. 5.8d)
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Figure 5.9a :Fonctions d’autocorrélation cas -SVM-
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Figure 5 .9b :Fonctions d’Autocorrélation cas -ASVM-

5.5.3.2 Modélisation en tenant compte de donnéesea\bruit faible

La nouvelle série de données est traitée deelae maniére que la série précédente, elle a

1600

été utilisée pour valider I'approche proposée. @esnées ne sont pas affectées par le bruit

comparativement a la premiere série. L'évaluatier’idnportance de l'intensité de la calamine

est déterminée a I'aide de la fonction d’autocatiéh.

Les Figures (5.11a, 5.11b) illustrent les fantd d’autocorrélation des résidus pour les
deux approches respectivement SVM et ASVM. Ceshbasusont obtenues a partir des résidus
générés. Comparativement a la premiere série deégsnle niveau de bruit est fortement réduit;
la section (5.6) donne plus d’interprétation. Comimdiqué sur le tableau 5.2, les valeurs
obtenues deS_rr) & l'aide de I'approche utilisant les machinesu@aport vecteurs simple sont
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supérieures a celles obtenues par I'approche adept&eci revient au fait que I'ASVM tient
compte de la variation en fonction du temps du ggeus de génération de la calamine dans la
coulée continue. Ces résultats confirment que tegpmpe ASVM est plus précise que la SVM.
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Figure 5.10 : Températures mesurées et calculées (bruit faible)
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5.6 Interprétation des résultats
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Figure 5.11: Fonction d’autocorrélation ; a) SVM, b) ASVM.

L’évaluation des performances des données déréas dans cette étude est effectuée en

se basant sur I'indice de la qualit® (1), qui est défini par la somme des carrés de |latiom

d’autocorrélation. Les séries de données, compatéasiron 800 échantillons des températures

mesurées ont été prises en considération dan®lesélapes de ce travail, comme le montre les

différentes figures (figs 5.8 et 5.10); on note tperemiére série de données est affectée par un

bruit contrairement a la deuxieme série. Ces danmestent plusieurs situations possibles en

pratique: cas d’un bruit fort, bruit moyen et brfaiible.
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Toutes les données illustrées par les figuigs 6.9, 5.10) sont caractérisées a l'aide de
l'indice de qualité cité précédemment. Les talbkead et 5.2 regroupent 'ensemble des résultats
obtenus lors de cette étude. Comme indiqué suditigsentes figures et tableaux, I'évaluation de
l'importance de la température de surface destt@ieaffectée par la calamine est plus précise en

utilisant I'approche ASVM et surtout dans le casrdfaible bruit.

Méthode/ valeurs SVM ASVM Evaluation

S 39.6898 3.2505  Bruit moyen

S 2 10.4810 1.5869  Bruit faible

S 3 76.8305 44.9029 Bruit trés important
S 1 18.2830 11.6468  Bruit important

Tableau 5.1 :Evaluation de la qualité en fonction du bruit (das bruit fort)

Méthode/ valeurs SVM ASVM Evaluation

S 0.0242 0.00037 Bruit faibe
S o 5.1414 0.0017  Bruit moyen
S i3 0.4456 0.0028  Bruit moyen

Tableau 5.2 :Evaluation de la qualité en fonction du bruit (das bruit faible)

5.7 Conclusion

Une évaluation en ligne de la qualité de serfdes billettes est réalisée avec I'approche
des machines a vecteurs de support combinée aeayise des résidus, a été présenté dans le
présent chapitre. La génération des résidus aaéte gar différence entre résultats issus d'une
approche globale et ceux obtenus en utilisant an@&ca infrarouge. Les principales conclusions
sont les suivantes:

- Une évaluation globale de la qualité a été faitfonction de I'importance des résidus et
leur fonction d’autocorrélation.

- Un systeme d’évaluation de la qualité de surfdee billettes est concu et testé en utilisant
des données réelles.
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- La technique adaptative de filtrage basé sur VASet les résidus générés donne une
excellente évaluation de la calamine par rappoi®¥M qui n'est pas recommandé pour ce
type de données dans le secteur de la sidérurgie.

- L’application de cette méthode a été faite alisant un filtrage des températures réelles.
L’'approche proposée améliore la surveillance é¢at’du processus, et donne une évaluation
de la qualité globale.
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Conclusion générale

Dans cette thése, Nous avons abordé un des axesclierche privilégiés, dans le
domaine de la technologie et des applications iniéliss, qui est I'application des techniques
de l'automatique moderne dans la détection, ealgndstic des défauts dans la commande des
systemes industriels. Ainsi, Nous nous sommes das&is a l'utilisation de méthodes
théoriques avancées dans la détection et le diignbasées sur I'analyse par thermographie
infrarouge pour des systémes industriels.

Les travaux réalisés dans cette these s'inscridans cette direction de recherche
d’actualité, constituent des contributions théoesjypar les méthodes utilisées ainsi que par
I'application a ladétection et au diagnostic des défauts. En effeta oeussi a aboutir a des
résultats trés intéressants par des applicatioiesia types de systemes industriels.

Le premier chapitre groupe les techniques de dlamee. Nous avons présenté, d’'une
part, les méthodes sans modéles, c'est-a-direoutis statistiques, les méthodes a base de
connaissances et les techniques de reconnaissascéomines et, d’autre part, celles qui
utilisent un modele, a savoir les méthodes d’egtonal’état et d’estimation paramétrique

Une introduction a la mesure par thermographiarofige a été faite dans le deuxieme
chapitre. A cet effet, nous avons rappelé les netidlondamentales de rayonnement
électromagnétique nécessaires pour comprendre déétu’'une chaine de mesure
radiométrique. Dans un premier temps, nous avorsdables notions élémentaires de
transferts thermiques et les liens entre mesure tharmographie infrarouge (IR) et
température de surface d'un objet. Dans un secengpd, nous avons intéressé a la
thermographie infrarouge dans son application enda’outil de surveillance. Le but souhaité
de ce chapitre est de faire un bilan sur les piis&# d'utilisation de la thermographie
infrarouge : quels sont les parametres influant laumesure, quelles sont les différentes
approches appliquées pour la détection des défauts.
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Le troisieme chapitre a été consacré quaritiiaaux résultats des simulations
effectués. Dans ce cadre nous avons étudié quelmédisodes de segmentation pour le
seuillage des images thermiques obtenues lorsndpsdtions faites dans différents secteurs.
Ensuite, Nous avons également montré les résuitattnus afin de vérifier I'efficacité de
chaque méthode et les objectifs de cette rechetaserésultats finaux ont été évalués de
maniére qualitative afin de déterminer la fiabilénsi que la robustesse des méthodes
proposees.

Pour les applications pratiques, nous avons corésidéux processus industriels de
transformation a chaud, en 'occurrence I'opératiensoudage a I'arc submergé (SAW) et la
coulée continue.

Dans le cas du premier processus, il est remargleu ccours de l'opération de
soudage a l'arc submergé, de nombreux défautsr{esieinternes) peuvent apparaitre au
niveau du cordon, induisant des risques locauxagilisation, de ruptures d’étanchéité... On
distingue ainsi, et en particulier, la présence cdeités, de fissures, de variations de
pénétration, de largeur de cordons, de réducticaléode I'épaisseur par retrait du bain.
D’autre part, des variations des conditions opéegdelles que la défocalisation du faisceau,
des variations de puissance ou encore une maugegiparation du plan de joint, peuvent
entrainer des défauts de soudage et doivent paegoant faire également I'objet d’'un suivi
rigoureux.

La méthode utilisée qui est sans contact non dusteus’est avérée souple, précise et
satisfaisante pour les observations qui ont étdifpdas. Elle a permis d’apporter des
informations fondamentales concernant la températersoudage et les gradients thermiques
lors du processus. Ces mesures ont révélé quedievo de la température suit une forme
gaussienne au cours du temps. La thermographie étrpuvalidée comme une méthode
effective du contréle de la température du soudadgac submergé.

Suite a cette étude, nous avons proposeé ungasopour la réalisation d'un systéme de
contrdle et de supervision en ligne de la quabtter@e du cordon de soudage. En effet, les
techniques a base de modéle proposées pour ldidétetle diagnostic de défaut du soudage
a I'arc submergé ont bien montré leurs utilitiegtt€ approche nous a permis d'évaluer la
qualité du soudage de type SAW, elle devrait &itégrée dans un systeme de contréle en
temps réel du processus. Cette intégration permetréduction des opérations de controle et
d’inspection de la qualité. La technique proposést avérée avoir de nombreux avantages :

— Un gain de temps considérable, puisque, dparg I'acquisition et I'exploitation
des données sont faites, en temps réel, duramtuldage et d’autre part, la phase de
classification des données (prise de décision conot la qualité de la soudure) est
automatique ;
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— Le suivi est effectué tout au long du soudagenettant une qualification compléte
du cordon ;

Pour la deuxieme application industrielle,st effectué une étude de faisabilité de la
détection de défauts et le contrdle qualité auauvde la coulée continue de l'aciérie. Elle
s’appuie principalement sur des essais d’'inspecatiatisés au niveau de la coulée continue
par thermographie infrarouge, avec une caméra thgaemnon refroidie. Les mesures de
température par thermographie infrarouge ont dextefées a plusieurs niveaux de la coulée
continue et selon plusieurs angles de visée avear#ra de type ThermaCAM A40 pour
neutraliser les sources parasites perturbatrices.

Une évaluation en ligne de la qualité de surface bidettes a été réalisée avec
I'approche de machines a support vecteurs basé sur l'analyserad#dus. Les principales
conclusions sont les suivantes:

- Une évaluation globale de la qualité a été fartdonction de I'importance des résidus et
leur fonction d’autocorrélation.

- Un systeme d’évaluation de la qualité de surfdes billettes est congu et testé en
utilisant des données réelles.

- La technique adaptativée filtrage basé sur TASVM et les résidus génétésne une
excellente évaluation de l'intensité la calaminmparativement a la SVM.

- L'application de cette méthode a été faite erisamt un filtrage des températures
réelles.
L’approche proposée améliore I'état et la surved&a du processus, et donne une

évaluation de la qualité globale.

Nous pensons que le travail présenté dans tt&ise ouvre de nouvelles perspectives
selon les principaux axes suivants:

- L'application de ces méthodes de diagnostic ‘surtiés types de défauts.

- La combinaison de ces méthodes entre elles ot dlaatres méthodes pour améliorer
les performances du diagnostic des défauts.

- La mise en ceuvre pratique des différeméthodes proposées.
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Résumé

La température des équipements et des prodititsnefacteur représentatif soit de leur état
de santé, soit de leur état de fonctionnement.t@ie$acteur dont le suivi peut renseigner les
chercheurs dans de nombreux domaines techniqu&s. d&f satisfaire les besoins de la
détection et du diagnostic des défauts. Les traymasentés dans cette thése sont basés sur
'analyse par thermographie infrarouge, ce qui mrde tirer profit de cette caractéristique
primordiale dans la sécurité des processus et gealdé des produitd.’objectif de cette
étudeconsistea introduire les techniques de modélisation ewvidaalisation avancées des
défauts, basées particulierement sur les technifaess et statistiques en se servant de
données issues des inspections faites par imapernmique avec une caméra infrarouge.
Mots clés : Détection et diagnostic des défaudsuisté des processus, qualité du produit,
thermographie infrarouge, techniques floues eissiges.

Abstract

Temperature of equipments and products is afaepresenting either their health or their
operating condition. This monitoring parameter ¢aform researchers in many technical
fields. In order to satisfy the needs of diagnoatid fault detection, the works presented in
this thesis were based on infrared thermographlysisawhich is very important for process
safety and quality products. The objective of gtigly is to introduce advanced modeling and
visualization techniques of defects, particulargséd on fuzzy and statistical techniques
using infrared thermography inspection data captwigh an infrared camera.
Key words: Fault detection and diagnosis, prodwetlity, infrared thermography, fuzzy and

statistical techniques



