





Chapitre 2: Systémes d'inspection non destructive par ultrasons

pas forcément un défaut. D'ou l'idée de travailler sur l'aspect classification des types de
soudures et la détection de défauts dans ces soudures. La problématique diverge un peu de la
précédente en ce sens ol des paramétres caractéristiques de la soudure doivent étre extraits puis
exploités afin de reconnaitre le type de soudure ou de défaut.

La problématique de l'inspection par ondes de volume que nous tentons de résoudre
réside principalement dans la difficulté d'extraire l'information cohérente dans des signaux
entachés d'un fort bruit de structure. C'est le cas des structures en matériaux composites
renforcés et dans lesquelles I'onde ultrasonore est trés diffusée et atténuée par les fibres. Une
étude des méthodes usuellement utilisées pour le traitement et I'€limination de ce bruit de
structure, nous a permis de cibler les techniques basées sur la diversité des fréquences. Nous
verrons que l'avenue des méthodes de traitement des signaux temps-fréquence s'avere tres
prometteuse pour traiter ce type de probléme.

Finalement, l'aspect de la problématique 1ié a la génération des ondes de Lamb dans les
structures nous a permis de définir les méthodes d'inspection retenues dans le cadre de ce
travail. Les structures minces métalliques sont inspectées par ondes de Lamb a l'aide d'un
EMAT. Quant aux structures en matériaux composites, elles sont inspectées par ondes de
volume générées par un transducteur piézo-électrique avec couplage par immersion. Une fois la
méthode d'inspection adoptée en fonction de la nature de la structure inspectée, nous pouvons
aborder le développement des méthodes de traitement de signal dédiées a l'analyse et

l'interprétation des signaux d'inspection.
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Analyse par a transformée
en ondelettes

3.1 Introduction

Ces deux citations de Yves Meyer permettent de saisir les fondements et I'impact de la
théorie de I'analyse par les ondelettes en traitement du signal au cours de la derni¢ére décennie:

« L'analyse par ondelettes s'ajoute aux méthodes classiques d'analyse du signal. Elle met
l'accent sur les caractéristiques importantes du signal et semble en outre correspondre a
des réalités physiologiques du traitement des signaux acoustiques et lumineux chez
l'homme [MEY87]. »

« Les bases d'ondelettes sont d'emploi universel: "tout ce qui vous tombe sous la main" que
ce soit des fonctions ou des distributions est la somme d'une série d'ondelettes et a l'inverse
de ce qui se passe pour les séries de Fourier, les coefficients de cette série traduisent de
fagon simple, précise et fidéle les propriétés de ces fonctions ou distributions [MEY90]. »

Le principe de base sur lequel repose l'analyse par transformée en ondelettes est une
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décomposition du‘signal analysé par des fonctions élémentaires, appartenant a une méme
famille de fonctions obtenues par translation, dilatation et contraction d'une fonction mere
[MEY&7],[TOR9S5]. Les ondelettes sont des fonctions tests, localisées de fagon optimale a la
fois en espace et en échelle, qui permettent d'extraire des informations positionnées a la fois
dans I'espace (temps) et en €chelle (fréquence). La transformée en ondelettes appartient au
groupe des méthodes d'analyse multiéchelles, telles que la transformée de Fourier a fenétre
glissante, la transformée en cosinus. La propriété déterminante des ondelettes est leur capacité
d'adapter la résolution temporelle a la taille de I'objet analysé. Le principal avantage d'utiliser
une méthode de transformation par ondelettes plutdét qu'une méthode telle que la transformée de
Fourier a fenétre glissante est l'absence de processus de fenétrage lors du calcul de la
transformée en ondelettes.

L'analyse des signaux d'inspection non destructive par ultrasons par ondelettes est
motivée par la capacité dextraire des informations simultanément dans le temps et en
fréquence. Les signaux de controle ultrasonores contiennent en effet des informations
temporelles, par exemple le temps de vol entre l'impulsion émise et le premier écho, et
fréquentielles. Sachant qu'un signal contient plusieurs composantes en fréquence, certaines sont
fortement indésirables car perturbatrices telles que le bruit et les interférences, d'autres sont
primordiales car sources d'information, telles que celles induites par une altération du milieu de
propagation. Une méthode d'analyse multiéchelle permet de réaliser une cartographie de
l'arrivée des différentes composantes en fréquence d'un signal, analysant simultanément de
dernier dans l'espace et le domaine des fréquences. C'est cette importante capacité d'analyse
que nous souhaitons exploiter dans nos cas d'application afin de traiter simultanément les
signaux d'inspection dans le temps et en fréquence. Le développement extraordinaire de

l'analyse multiéchelle durant la derniére décennie nous permet maintenant de disposer d'une
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théorie mathématique trés élaborée a la base du développement d'outils et d'algorithmes de
calculs trés performants [CHE99]. Dans ce contexte, l'analyse de signaux par ondelettes est
aujourd’hui une méthode accessible qui offre l'avantage d'avoir encore un grand champ
d'applications potentielles.

Dans la suite de ce chapitre, un bref historique de l'analyse multiéchelle permettra de
mieux comprendre les fondements de cette méthode d'analyse, puis le cas de l'analyse par la
transformée en ondelettes orthogonales sera développé et finalement une revue de la recherche

bibliographique axée sur 'analyse par ondelettes des signaux ultrasonores sera proposée.

3.2 L'analyse multiéchelle par ondelettes

3.2.1 Historique

Le traitement de signal

Le traitement de signal consiste a dégager des informations contenues dans un signal qui
se déroule au cours du temps. De la fonction temporelle s(#) qui décrit ce signal on peut
facilement extraire des €léments de caractérisation tels que le commencement, la fin, la durée,
les discontinuités... En revanche, une représentation temporelle ne renseigne pas sur la

périodicité du signal, donc sur les fréquences [MEY87].

La représentation en fréquence des signaux

Ce type de représentation est utilisé pour répondre au probleme précédent. Les séries de
Fourier permettent de faire l'analyse des signaux périodiques. Un signal périodique est la
superposition d'une onde sinusoidale (de fréquence égale a la fondamentale) et de diverses

harmoniques dont les fréquences sont des multiples entiers de la fondamentale [MEY87].
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La transformée de Fourier est un outil d'analyse qui permet le traitement de signaux non
périodiques. ITe signal étudié est représenté par une superposition d'ondes de toutes les
fréquences possibles. Les amplitudes associées a chaque fréquence représentent les importances
relatives de chacune d'elle (calcul d'une intégrale de Fourier ou somme continue). Toutes les
amplitudes forment une fonction de la fréquence appelée spectre continu des fréquences du

signal. La transformée de Fourier du signal s(2), notée S(f), est donnée par la relation

St =["stwe*™a 3.1)

La transformée de Fourier rapide (FFT) permet I'évaluation rapide de la transformée de
Fourier discrete (DFT) en transformant le signal x={xy, x,...,xy.;} en spectre X={Xy, X, ..., Xn.1}

par la relation
X, = x,e (3:2)

Les inconvénients des transformées de Fourier sont que l'ordre temporel (instant) dans
lequel apparaissent les différentes fréquences du signal n'apparait pas et la décomposition du

signal est faite par des fonctions sinusoidales qui oscillent indéfiniment dans le temps.

La décomposition temps-fréquence

La représentation temps-fréquence d'une fonction permet d'établir un lien entre cette
fonction analysée et une fonction de deux variables: le temps (ou la position) et la fréquence.
Le plan temps-fréquence permet de donner une description a la fois temporelle et en fréquence
du signal. La transformée de Fourier a fenétre glissante ou transformée de Gabor repose sur le
principe d'introduction, dans I'analyse de Fourier usuelle, d'une notion de localité spatiale ou

temporelle en remplagant la fonction analysée par un produit de celle-ci et d'une fenétre
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possédant les bonnes propriétés de localisation, puis en calculant la transformée de Fourier de
ce produit. Cette opération est alors renouvelée sur des copies translatées de la fenétre, il y a
alors une analyse locale en tous points. Soit g(¢) la fenétre et f{¢) la fonction analysée, le résultat

est
[ f(Og(t—bye™ dr (33)
Habituellement on utilise les coefficients

G, (b,w) = L{ F(Dg(t—b)e™ D g (3.4)

qui forment la transformée de Gabor GAb,w) de f{¢). En posant une fenétre g redéfinie a
partir de g(¢), alors
8o (1) =8t =)™ (3.5)
sont appelées ondelettes de Gabor ou Gaborettes.

Le principal inconvénient de ce type d'analyse est que la longueur de la plage est fixée

une fois pour toutes (fenétre) et des phénomenes dont les échelles de temps sont différentes ne

peuvent pas étre analysés simultanément.

L'analyse multiéchelle ou multirésolution par ondelettes

Cette méthode d'analyse ne privilégie aucune échelle particuliere et généralise a toutes les
échellés I'analyse locale des fréquences obtenues par la méthode de Gabor. La principale
propriété cherchée et qui ne se trouve pas dans les ondelettes de Gabor est la capacité d'adapter
la résolution temporelle a la taille de l'objet analysé. Une ondelette est une fonction y de

moyenne nulle, dilatée par un parameétre d'échelle s et translatée de v [MAL9S8]:

Wy (D)= %u{’ = ] (3.6)
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L'ondelette y, appelée ondelette mere produit une base orthonormée de fonctions
appelées ondelettes filles ou plus simplement ondelettes. Les ondelettes sont de forme
constante, de taille variable proportionnelle au parametre de dilatation s. Elles sont de moyenne
nulle, ce qui est a priori la seule contrainte quant au choix d'une ondelette, cependant elles
doivent rester bien localisées en temps et fréquence [TRU9SE].

La transformée en ondelettes d'une fonction f a I'échelle s et a la position u est calculée

par la corrélation de f avec 'ondelette correspondante:

Wi, s) = _[y f(t)ﬁt/("Tu}lt =(fv..) | (3.7)

ou l'astérisque dénote le complexe conjugué.

Le terme Wf(u,s) est appelé coefficient d'ondelettes a 1'échelle s et la position u, son
comportement est le suivant: (i) trés petit dans les zones oul le signal analysé est trés régulier et
donc peu corrélé avec l'ondelette, ol éncore lorsque la fréquence du signal est petite; (ii) grand
si le fragment du signal analysé est trés irrégulier, i.e. trés court et de haute fréquence
[MEY8T7]. 1 est usuel de présenter le résultat d'une transformation en ondelettes dans un espace
temps-fréquence dont l'abscisse représente le déplacement u (échelle du temps) et l'ordonnée
I'échelle s (fréquence). Dans le cas d’une transformée en ondelettes discréte, on définit un pavé
¢lémentaire dans cet espace temps-fréquence dont la dimension est liée au parameétre d'échelle

s, ainsi la résolution temporelle est proportionnelle a2 s et la résolution en fréquence est

inversement proportionnelle a s, voir la figure 3.1 [TRU98].

3.2.2 Types de transformée en ondelettes
Il existe plusieurs types de transformées en ondelettes et la classification est en général

faite selon la famille d'appartenance des ondelettes. Les principaux critéres de classification
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1/s

Fréquence 1/s

Temps

Figure 3.1: Espace temps-{fréquence pour la transformée en ondelettes discréte.

sont la continuité, la redondance et la dimension des signaux traités, ainsi que le cas des

transformées en paquets d'ondelettes. Succinctement, voici les principaux types de transformées

en ondelettes [TRU98]:

Transformées continues:

Ces transformées sont caractérisées par un facteur d'échelle s et un pas de translation u a
valeurs réelles. Elles sont trés redondantes car l'espace temps-fréquence est parcouru de
maniere continue et il est donc suranalysé, équation (3.7). En pratique, ce type de

transformation est effectué par approximation.

Transformées discrétes:

Un échantillonnage de l'espace temps-fréquence est effectué et permet une mesure du

t—u

taux de redondance de la transformée. Sachant que dans J'expression u/{ ] le pas de

s
translation a l'échelle s est u/s et en posant s=sj et u=nuys{ avec sy,u,€Z, la

transformation en ondelettes discréte est obtenue a partir de 1'équation (3.7)

-4
2

WG, n) = s, | ADWs,’t — nuydt (3.8)
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Sisp=2 et uy=1 alors la transformée est dite dyadigue.

Il est important de noter que si la transformée est discrete, les ondelettes restent des
fonctions continues. Les coefficients d'ondelettes sont dénombrables sur un intervalle de
l'espace temps-fréquence. Les transformées discretes peuvent étre redondantes, telles que
les trames d'ondelettes, ou non redondantes, telles que les transformées orthogonales et

biorthogonales.

> Paquets d'ondelettes:

La transformée en ondelettes d'un signal peut étre définie comme une analyse
multirésolution en temps-fréquence qui consiste en une décomposition du signal dans des
bases de fonctions d'échelle et d'ondelettes. Dans une transformée en ondelettes, les
fonctions de base sont identiques pour chaque échelle, si ces fonctions changent a chaque
échelle, on parle d'analyse par paquets d'ondelettes. Le résultat de cette analyse est une
décomposition en sous-bandes de fréquences du signal. Ce type d'analyse présente une
grande souplesse d'adaptation au signal analysé, mais ajoute une complexité certaine aux
algorithmes de calculs. La figure 3.2 illustre particulieérement bien la différence entre

I'analyse par ondelettes et I'analyse par paquets d'ondelettes. Nous notons ¥ un sous

v v
| 7 | 4 |
v | v v ' v
| Vi | Wi | Z L W
i v ][]
HEI!!I Vs Wh|"§ Wi ||Ws.a| |(Was| [Was| (W7
a) b)

Figure 3.2: Schémas d'analyse multirésolution a) par ondelettes et b) par paquets d'ondelettes.
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espace de projection de la fonction analysée (V€ L*(IR)), et W, le complément

orthogonal de V; dans V)., cest-a-direque V,_, =V O W .

.3.3 Transformée en ondelettes orthogonales

Deux algorithmes de calcul de la transformée en ondelettes discréte prédominent
actuellement, soit I'algorithme a trous pour le cas d'une analyse multirésolution non orthogonale
et l'algorithme de Mallat pour le cas d'une analyse multirésolution orthogonale ou
biorthogonale [TRU98]. Rappelons que le principal avantage d'une analyse multirésoultion
orthogonale est la non redondance. Notre étude nous a mené a utiliser un algorithme de calcul
rapide de la transformée orthogonale de Mallat [MAL98] dont une version performante
programmée en MATLAB™ est disponible dans la bibliotheque de fonctions Wavelab
[BUC9S5]. L'étude qui suit est limitée au cas de la transformée en ondelettes orthogonales

dyadique.

3.3.1 Bases théoriques

3.3.1.1 Espace d'approximation et espace de détails:

L'analyse multirésolution par ondelettes repose sur 'équation (3.7) qui permet de calculer
la corrélation entre un signal analysé et une fonction analysante, appelée ondelette, a une
échelle de résolution (ou d'approximation) s a la position ». D'un point de vue mathématique,
l'analyse multirésolution, plutdt que de commencer a partir d'une ondelette mére yAt), repose
sur la définition d'une fonction de base ¢t) appelée fonction d'échelle. Cette fonction d'échelle
@) sert en quelque sorte de potentiel de génération de l'ondelette mere yqt) [KAI94]. Tout

comme une fonction d'ondelette, la fonction d'échelle ¢) définit par translation et dilatation

-50 -



Chapitre 3 . Analyse par la transformée en ondelettes

une famille de fonctions @ ,(¢) utilisées dans l'approximation du signal analysé a différentes
échelles (fréquences) et positions (temps).

Cette introduction du concept de fonction d'échelle est fondamentale mais dans la
littérature, les définitions varient, ce qui en complique la compréhension d'un point de vue
théorique. Dans [TRO95], une ondelette est présentée comme un filtre passe-bande qui filtre
finement le signal, alors que la fonction d'échelle associée est une agrégation d'ondelettes qui
agit comme un filtre passe-bas et donc réalise une approximation plus grossiére du signal. Cette
définition rejoint celle proposée par [TRU98] selon laquelle I'analyse multirésolution est
réalisée dans des espaces d'approximation a I'échelle 2 vV, c L*(IR) vérifiant V,cV,, dans
lesquels une base orthonormée est générée par dilatation et translation d'une fonction d'échelle
#1). Un espace des détails, constitué des sous-espaces W, vient alors compléter l'analyse. Le

sous ensemble W est le complément orthogonal de ¥ dans V,_,, c'est-a-dire V,_ =V, @ W,

dans lequel est définie une base orthonormée engendrée par dilatations et translations d'une

fonction ondelette (). Les détails a I'échelle 2 d'un signal analysé, correspondant aux

coefficients d'ondelettes, sont contenus dans la projection sur la base de W}, voir la figure 3.2a.

3.3.1.2 Projections sur les fonctions d'échelle et sur les fonctions ondelettes:

Sous hypothese que les signaux a analyser sont dyadiques, la famille de fonctions

d'échelle obtenues par dilatation et translation de la fonction d'échelle @(¢) selon I'équation

(3.9) forme une base orthonormée du sous-espace de projection V, , pour tout j€ Z [MAL98]:

1 -
9, (1) = —J2=j¢[’ 2,"} (3.9)

L'approximation de la fonction analysée f a l'échelle 2/ est définie par une projection
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orthogonale de f'sur les fonctions d'échelle ¢, (/) dans l'espace de projection V; selon

ygh

Pij:

n

(£.0,.)0,, (3.10)

E

ol (f,g> est le produit scalaire des fonctions f et g. L'espace V) contient toutes les
approximations possibles de fa I'échelle 2.
Dans l'équation (3.10), on note le produit scalaire a,(n) =<f’¢,~,n> qui représente une

approximation discréte de fa I'échelle 2/, et

J

aj(n)=£:f(t)¢£t_2% ”Jdt = /%4 (2/n) (3.11)

ou @ (1) =2’ ¢(271)
L'approximation discréte a,(n) représente le signal f filtré par un filtre passe-bas et

échantillonné a des intervalles 2. C'est pourquoi, chaque fonction d'échelle ¢(¢) générant une
base orthogonale sur chaque sous-espace V; est spécifiée par un filtre numérique appelé filtre
miroir conjugué, noté h(n).

La propriété de causalité de l'analyse multirésolution impose que V,cV,, et en

particulier L(b[é]e V, cV,. Comme {(p(t - n)},,E , est une base orthogonale de V) alors

N7

1

ﬁq{é} > k= ny (3.12)

n=—co

ou

h(n) = <%¢[éj¢(r - n)> (3.13)
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Les approximations de f aux échelles 2 et 2! grant respectivement égales a leurs

projections sur V; et V., et comme V; cV;_,, on peut définir le complément orthogonal W de

Vidans Vi jpar V, , =V, @W et

PV,-_,f = P,,jf@ PW,f (3.14)
Le complément Pijcontient les détails de f apparaissant a 1'échelle 2 mais

disparaissant a 'échelle plus grossiére 2. On peut donc ainsi construire une base orthonormée

{‘//n./ (t)}"ez de W, I'échelle 2’ par translation et dilatation d'une ondelette y(f)telle que

] -2/
V(0= Ew{’ > ”J (3.15)

De la méme maniére que le filtre numérique A(xn) est associé a la fonction d'échelle ¢(t),

équation (3.13), un filtre numérique g(#n) est associé a l'ondelette y(t), tel que

g(m = <%V&}¢(r - n)> | (3.16)

et

%v&} Zg("w - ) | (3.17)
La relation entre les deux filtres numériques est alors

g(m) =(=D"h(1-n) (3.18)
La projection orthogonale du signal f sur les fonctions d'ondelettes ¥, ;(¢)dans le sous-

espace de détails W; est obtenue par

Byt = 31, (3.19)

n=—oa .
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Le développement d'un signal f dans une base d'ondelettes orthogonales correspond a la

concaténation des détails a toutes les échelles 2 allant de 0 & +oo
+o0

f= iPw,.f= i S, v, (3.20)

J=—ee J=—c0 ji=—eo

3.3.1.3 Algorithme de Mallat: [MAL98]

Cet algorithme de calcul rapide de la transformée en ondelettes orthogonales repose sur
l'utilisation d'une banque de filtres numériques. Le principe de base est le suivant: un signal
discret f{n) est décomposé en deux signaux a(n) et d(xn), de dimension égale a la moitié de la
dimension de f{n), par filtrage et sous-échantillonnage.

Soit f(1) le signal & analyser défini par

f(0)= ay(mp(n-t) e V, (3.21)

et ap(n) est le signal discret dont on cherche les coefficients d'ondelettés orthogonales. La
famille {g, (1)} _ étant orthonormée

ay(n) =(f(0),4(t —n)) = [ *$(n) (3.22)
et les coefficients d'ondelettes discrets de ay sont les coefficients d'ondelettes de /
d,(m=(f.¥,,) (3.23)
les coefficients d(n) sont non nuls pour ;>0 car feV).

Une transformée en ondelettes rapide décompose successivement chaque approximation

P,,j /f en une approximation plus grossiére PVj+l f plus les coefficients d'ondelettes contenus

dans Pij, équation (3.14). Il est de plus possible de reconstruire chaque P,,jfé partir de
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P,,ijetPij. Puisque {(;),U (t)} , estune base orthonormée de V, P,,jfest caractérisée par

ne

a,(n=(/.9,,)

(3.24)

Les équations (3.23) et (3.24) permettent de calculer la décomposition en ondelettes et la

reconstitution par des convolutions discrétes. On note x(n) = x(—n) et

_ x(p) sin=2p
x(n)=
0 sin=2p+1

(1) Décomposition

a,.(p)= Y hn-2p)a,(n)=a,*h(2p)

n=-—oo

d,.(p)= ) g(n-2p)a,(n=a, *g(2p)

n=-—oo

(ii) Reconstitution

a,(p)=Y h(p-2na, (n+ Y gp-2nd,  (0)=d,, *hn)+d,, *g(h)

n=-—oo n=-oo

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

Le calcul des a;+; et dj.; est présenté 2 la figure 3.3. Le filtre % coupe les plus hautes

fréquences de la séquence a; alors que le filtre g est un filtre passe-haut qui collecte ces hautes

l —> a2

a/‘EZ lZ—’a/H‘l:
I L2 dii

|

L 2> dp2

a)

a2 *?—»a—> E
djr2—>] T2 dj+ T2

g

b)

h *(%—»a,-

g

Figure 3.3: a) Transformée en ondelettes orthogonales rapide par filtres numériques en cascade et
sous-échantillonnage par 2 et b) transformée en ondelettes orthogonales inverse.
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fréquences. L'équation de reconstitution est une interpolation qui inseére des zéros pour

compléter a;+; et d;+; et filtrer ces signaux.

Finalement, la transformée en ondelettes orthogonale est formée des coefficients

d'ondelettes aux échelles 1<2/<2’ plus 'approximation résultante 4 I'échelle la plus grossiére 2/
{a, }.SJS‘, a, | (3.29)

calculés a partir de ap par itération des équations (3.26) et (3.27) pour 0< j < J. Le signal
original ap peut €tre reconstitué a partir de sa transformée en ondelettes par itérations de

'équation (3.29) pour J > j 20.

Remarque sur la notation:

Le calcul de la transformée en ondelettes orthogonales des signaux a analyser est faite en
utilisant la bibliothéque de fonctions de WaveLab [BUC9S]. Afin d'uniformiser la notation avec
I'algorithme de Mallat [MAL98], nous avons apporté quelques modifications a la notation
utilisée. En fait une inversion de l'ordre des éléments concaténés pour produire la transformée
en ondelettes d'un signal f{n), équatioh (3.29), est introduite. L'approximation en détails de f{n),
soit les coefficients d'ondelettes, a I'échelle 2 est notée par le vecteur d;. La transformée en

ondelettes de f{n) consiste en une concaténation de toutes les approximations a toutes les

échelles 1< 2/ <27 plus l'approximation résultante 2 I'échelle la plus grossiére 2’ et est notée
Wr=lald” d” -d”-d” d' [, dimWp=1xN (3.30)
avec N = dim(f(n)), dim(a,) =1xN/2” et dim(d ) =1xN/2’ pour 0< j<J.

Un coefficient d'ondelette spécifique de la transformée en ondelettes de f{n)  'échelle 2/

et a la position kest noté d; (k) avecl<k < N/2/.
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3.3.2 Représentations graphiques de la transformée en ondelettes d'un signal

La transformée en ondelettes d'un signal, notée W}, est constituée par un ensemble de
coefficients, qui traduisent le niveau de corrélation entre le signal analysé f{¢) et une ondelette a
I'échelle (fréquence) s et la position (temps) u, voir équation (3.7). Considérons le signal
original de la figure 3.4 a) contenant de multiples composantes en fréquence, on notera
particulicrement la forme du signal aux échantillons compris dans les intervalles 50-70 et
220-240 ou des composantes basses fréquences sont €évidentes. Le résultat d’une transformation
par ondelettes est représenté dans un espace temps-fréquence dont l'abscisse est le déplacement
u (échelle du temps) et 'ordonnée est 1'échelle s (fréquence). Le niveau de gris du point (u,s)
indique alors la valeur du coefticient d'ondelettes au point considéré. Un exemple de ce type de
représentation est propos€ a la figure 3.4 b). Les pavés de couleur tres claire traduisent les
composantes basses fréquences notées précédemment autour des €chantillons 60 et 230.

Dans la litt€rature, la transformée en ondelettes d'un signal est trés souvent représentée

sous cette forme, or cela ne répond pas toujours ce que l'on veut, par exemple il est possible de

T
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a) b)

Figure 3.4: a) Signal analysé et b) représentation de sa transformée en ondelettes dans un espace
temps-{réquence.

-57 -



Methodes d'inspection non destructive par ultrasons de réservoirs d'hydrogene basées sur la transformée en ondeleties

travailler directement avec les coefficients d'ondelettes. D'autres représentations sont donc
intéressantes, ainsi une représentation par points des coefficients d'ondelettes pour chaque
échelle de décomposition (échelle 2 pour | < <J), soient les vecteurs dj, peut étre plus
significative lors de la phase d'interprétation, voir la figure 3.5 a), correspondant au signal de la
figure 3.4 a). Les deux composantes basses fréquences sont détectées dans les quatrieme et
cinquieme niveaux d'approximation (indices -5 et -4 de l'échelle des fréquences). Ce type de
représentation est utilis€ dans nos méthodes d'interprétation de transformées en ondelettes des
signaux ultrasonores.

Une autre représentation possible de la transformée en ondelettes d'un signal est basée sur
la reconstitution du signal analysé a partir des coefficients d'ondelettes pour chaque échelle
d'approximation. La transformée en ondelettes du signal produit plusieurs approximations du
signal pour des niveaux de résolution (€chelles) différents. Ce type de représentation est tres
utile en filtrage par ondelettes, un exemple est proposé a la figure 3.5 b), correspondant au
signal de la figure 3.4 a). Les deux composantes basses fréquences sont représentées par un

taux d'ondulation (dégrad€s de gris) important aux échelles des fréquences 5 et 6.
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Figure 3.5: a) Représentation des coefficients d'ondelettes orthogonales et b) représentation dans un
espace temps-fréquence des signaux reconstitués pour chaque échelle d’approximation
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3.4 L'analyse par ondelettes de signaux ultrasonores

3.4.1 Pourquoi la transformée en ondelettes?

Dans le chapitre 2, traitant des méthodes d’inspection non destructive par ultrasons, nous
avons vu que les méthodes d’analyse des signaux et d’imagerie sont en général basées sur la
représentation temporelle des signaux ou sur leur représentation spectrale dans le domaine des
fréquences. Dans ce dernier cas, la transformée de Fourier est ’outil de traitement du signal
utilisé pour I’analyse. Il est évident que le choix de I’un ou I’autre domaine d'analyse dépend
fortement de la complexité des signaux a traiter, ainsi des signaux ayant une faible rapport
signal/bruit se traitent généralement bien dans le domaine temporel. La méthode du SAFT
originale, par exemple, est une méthode d’imagerie dans le domaine temporel. Les méthodes
simples d’analyse basées sur la détection de la position des pics dans les signaux ou le temps de
vol sont aussi des méthodes temporelles. Toutes ces méthodes ne requiérent que la
représentation temporelle des signaux et sont relativement simples a mettre en pratique.

Le cas de signaux de mesure ayant un niveau de bruit non négligeable ne peut pas étre
trait€ par des méthodes temporelles en raison de la difficulté a détecter les pics qui représentent
I’information, dans les signaux. A noter cependant qu'une technique basée sur le moyennage
peut fournir des résultats intéressants. Si ce n’est pas suffisant, des méthodes basées sur les
transformations dans le domaine des fréquences des signaux, spectres, sont tres intéressantes
car une partie du bruit peut étre éliminée. En général I'hypothése que les fréquences du bruit et
de l’information cherchée sont suffisamment séparées pour se préter a un processus de
fenétrage ou de filtrage est requise. Les méthodes d’analyse des signaux a fort niveau de bruit
sont principalement basées sur un filtrage; la version filtrée du signal est ensuite utilisée dans le

processus de détection de pics dans le domaine temporel.
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Pour traiter des cas plus complexes ou le bruit est fortement corrélé au signal, des
méthodes sophistiquées d’analyse dans le domaine des fréquences ont été développées. Ce type
de difficulté est principalement rencontré dans le cas de signaux d’inspection de matériaux
hétérogenes diffractants. Ces méthodes, regroupées sous le nom de méthodes de la diversité en
fréquences ou spectrale, sont trés efficaces mais relativement complexes. De plus, elles
requierent une transformation inverse pour une analyse temporelle des signaux filtrés.

La suite logique consiste a travailler simultanément dans les deux domaines en exploitant
une représentation des signaux dans le domaine temps-fréquence. Cette possibilité est tout a fait
envisageable grice a ’avenement, au cours de la derni¢re décennie, des techniques d’analyse
multiéchelles, telles que la transformée en ondelettes des signaux. La transformée en ondelettes
ou toute autre méthode de transformation dans le domaine temps-fréquence, se présente alors
comme une alternative intéressante 2 la transformée de Fourier. A la figure 3.6, nous proposons
une comparaison entre la représentation dans le domaine des fréquences d’un signal ultrasonore
par la transformée de Fourier et la représentation par transformée en ondelettes orthogonales du
méme signal. Nous voyons clairement l'avantage de conserver simultanément l'information
temporelle et fréquentielle. La transformée en ondelettes permet de détecter les composantes
fréquentielles du signal tout en conservant l'ordre d'apparition de ces composantes [STA97].
Cette caractéristique ouvre alors la possibilité d'exploiter directement les coefficients
d'ondelettes dans le domaine temps-fréquence, sans appliquer de transformation inverse pour

travailler par la suite sur des signaux filtrés.

3.4.2 Problématique posée par l'utilisation de la transformée en ondelettes

3.4.2.1 Calcul de la transformée en ondelettes

Un des premiers aspects de la problématique d'utilisation d'une transformée en ondelettes
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Figure 3.6: a) Signal ultrasonore, b) transformée de Fourier du signal (spectre) et c) transtormée
en ondelettes orthogonales du signal.

est de disposer d'un algorithme de calcul de la transformée en ondelettes bien adapté aux
signaux trait€s. La théorie mathématique sur laquelle repose la transformation en ondelettes est
trés complexe et les algorithmes de calculs sont souvent difficiles a mettre en pratique. Si on
revient a ce que nous avons présent€ en début de ce chapitre, un choix raisonnable consiste a
utiliser une transformée en ondelettes orthogonales. Elle présente l'avantage d'étre non
redondante et relativement simple a mettre en ceuvre grace au développement des algorithmes

N

de calcul tels que l'algorithme a trou ou l'algorithme de Mallat. Il ne faut cependant pas
négliger le fait qu'avec ces algorithmes, le calcul de la transformée en ondelettes est bas€ sur un
processus de sous €chantillonnage des signaux et une division des fréquences dyadique qui
peuvent a l'occasion faire perdre de la précision sur les fréquences et les positions des
composantes fréquentielles dans les signaux. Cet inconvénient peut €tre palier en utilisant une
transformée en ondelettes continues, mais qui est redondante ou une transformée en paquets

d'ondelettes qui est d'une complexité arithmétique importante [MAL98]. Dans ce travail de

recherche, il apparait que la transformée en ondelettes orthogonales des signaux ultrasonores
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est un outil d'analyse performant et donc sa simplicité arithmétique, et sa rapidité de calcul en

font un choix éclairé.

3.4.2.2 Choix de I’ondelette meére

Une autre difficulté a trait au choix de I'ondelette utilisée pour le calcul de la transformée
en ondelettes. Rappelons que la transformée en ondelettes d'un signal est composée des
coefficients d'ondelettes obtenus par la corrélation entre le signal et. une ondelette, a une
certaine position et une certaine échelle des fréquences. De maniére naturelle, il semble
logique de choisir une ondelette analysante qui soit de forme la plus proche possible de
l'information cherchée dans le signal analysé [ABB94]. En d'autres termes, si dans un signal
une impulsion ultrasonore d'une certaine fréquence est a détecter, il serait logique d'utiliser
cette méme impulsion comme ondelette; ainsi le coefficient d'ondelettes généré par la
corrélation entre cette ondelette et Il'impulsion dans le signal serait maximum.
Malheureusement, le choix de l'ondelette ne répond pas a un tel criteére éar les ondelettes sont
des fonctions particuliéres qui doivent vérifier des propriétés mathématiques telles que la
moyenne nulle et ‘l’orthogonalité dans le cas d'une transformée en ondelettes orthogonales.
Actuellement, le nombre d'ondelettes analysantes possibles est relativement restreint et dans la
majorité des cas, le choix se fait entre une dizaine d'ondelettes. Parmi les plus connues et
utilisées, nous pouvons citer 'ondelette de Haar, 'ondelette de Morlet aussi appelée le chapeau
mexicain, l'ondelette de Coifman (Coiflettes), I'ondelette de Lemarié, les symmlettes et les
ondelettes de Daubechies, certaines de ces ondelettes sont représentées a la figure 3.7.

En nous basant sur l'hypothése selon laquelle il est souhaitable de calculer une
transformée en ondelettes en utilisant une ondelette de forme la plus proche possible de

I'information cherchée, notre choix s'est porté sur une ondelette de Coifman. Une étude simple
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Figure 3.7: Exemples d'odelettes meres

faite en utilisant différentes ondelettes pour le calcul de la transformée en ondelettes d'un méme
signal nous a permis de valider ce choix. La transformée en ondelettes de Coifman nous a
semblé produire la meilleure représentation temps-fréquence du signal en terme de résolution
de la position et I'amplitude des coefficients d'ondelettes associés aux pics ultrasonores. Une
fois le type d'ondelette choisi, il faut aussi évaluer le nombre de points de l'ondelette
(dimension de l'ondelettes, en général de l'ordre de 10 a 20) permettant une bonne
représentation du signal dans le domaine temps-fréquence.

Dans [ABB97], la transformée en ondelettes est calculée en utilisant une ondelette de
Morlet dont la forme est relativement proche de l'ondelette de Coifman. Alors que dans
[STA97], la transformée en ondelettes est calculée en utilisant des ondelettes de Daubechies.
Dans le cas ou une représentation temporelle du signal est requise dans le traitement, ces

ondelettes, a notre avis, présentent le désavantage de beaucoup déformer le signal une fois une
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transformée inverse appliquée a cause de la forme trés irréguliere des ondelettes de

Daubechies.

3.4.2.3 Interprétation de la transformée en ondelettes d'un signal

Le probleme de linterprétation de la transformée en ondelettes a €été introduit

précédemment et la résolution de cette problématique est le coeur de notre travail de recherche.

Une fois la transformée en ondelettes d'un signal calculée, on dispose d'un ensemble de

coefficients d'ondelettes qui traduisent le niveau de corrélation entre le signal et les ondelettes.

Pour en tirer I'information cherchée dans le signal analysé, deux stratégies sont envisageables:

(1)

(i)

En se basant sur les méthodes d'analyse utilisant une transformée de Fourier des signaux,
il est possible d'appliquer des procédures de sélection des coefficients ondelettes a
caractere prépondérant et ensuite d'appliquer une transformée en ondelettes inverse qui
produit une version filtrée du signal. Cette stratégie est utilisée dans [ABB97] et
préconisée dans [STA97].

Il est €galement possible d'exploiter directement la représentation en transformée en
ondelettes, soit I'ensemble des coefficients d'ondelettes, sans utiliser de transformation
inverse. Cette stratégie a l'avantage d'étre plus simple car seule la transformée directe en
ondelettes est requise et les coefficients d'ondelettes se manipulent relativement
facilement car ils traduisent directement le comportement du signal analysé dans le
domaine temps-fréquence. De plus, les coefficients d'ondelettes sont regroupés sous
forme de sous ensembles correspondant A chaque niveau de fréquence et donc ils se
prétent bien a des procédures de fenétrage, d'élimination ou de transformation par

application de seuils. Cette stratégie est abordée dans [STA97]. Nous verrons de plus que
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les coefficients d'ondelettes sont des données plus faciles a manipuler par un

classificateur en comparaison avec la transformée de Fourier du signal [TOD99].

3.4.3 Application de la transformée en ondelettes aux signaux ultrasonores

3.4.3.1 Latransformée en ondelettes comme outil d’analyse de signaux ultrasonores

Les articles qui suivent sont extrémement importants dans le cadre de nos travaux car ils
ont des objectifs communs et constituent donc des références de base. La transformée en
ondelettes est utilisée pour la phase d'extraction des caractéristiques dans les signaux et des
techniques d'imagerie a partir des transformées des signaux sont développées. L'article
[ABB94] présente une étude de l'application de la transformée en ondelettes pour le filtrage des
signaux ultrasonores tres intéressante, mais la technique d'imagerie utilisée, basée sur le filtrage
et la détection du pic maximum dans les signaux filtrés, est simple et relativement coliteuse car
elle n'exploite pas la capacité de compression de données de la transformée en ondelettes. La
détection de défauts est faite sur des structures métalliques [ABB94], [ABB9S5], principalement
par ondes de volume, des ondes de Lamb sont aussi traitées mais dans le cas de la
caractérisation de matériaux (élasticité) [ABB95]. Les ondes de Lamb sont générées par laser.
Des techniques de sélection et d'interprétation des coefficients d'ondelettes pour la production
d'images de structures inspectées sont proposées dans [ABB97]. L'article [STA97] est aussi un
article clé pour notre travail car le cas de la détection des délaminations dans un matériau
composite par 'analyse par ondelettes de signaux de propagation par ondes de Lamb est traité.
Les ondes de Lamb sont générées par un interférometre Mach-Zehnder a fibre optique, les

méthodes d'analyse des signaux sont basées sur un processus de filtrage des signaux par une

transformée en ondelettes.
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Dans nos travaux, notre objectif est de développer des techniques d'imagerie ou de
classification pour la détection des défauts: (i) dans des structures homogenes telles que des
plaques métalliques ou des défauts de soudure par l'analyse et l'interprétation de signaux de
propagation d'ondes de Lamb; (ii) dans des structures hétérogenes telles que des échantillons en
matériau composite par l'analyse et l'interprétation de signaux de propagation d'ondes de
volume. Le fait d'utiliser la transformée en ondelettes comme outil d'extraction de parameétres
discriminants nous permet de proposer une méthode de classification des types de défauts, pour
le cas ou la nature du défaut est une information importante, tel que le contrdle des soudures
d'aluminium. L'utilisation d'un classificateur est traitée dans les articles [BOR95], [CHA96],
[TOD99] mais I’outil d’extraction repose sur une transformée de Fourier. Nous avons vu que la
transformée en ondelettes produit des approximations d'un signal a diverses échelles de
fréquence et cette méthode d'analyse jumelée avec la méthode de synthése par coefficients
d'ondelettes (transformation inverse) forme un outil de filtrage numérique trés puissant. Il est
donc possible de traiter les signaux d'inspection ultrasonores entachés de bruit par cette
méthode et de produire des images d'une structure inspectée, par exemple par détection de la

position et de I'amplitude du pic maximum, une fois les signaux filtrés [STA97].

3.4.3.2 Association de la transformée en ondelettes et d’un classificateur

Les articles qui suivent présentent des méthodes de classification des coefficients
d'ondelettes. Le classificateur peut étre basé sur un réseau de neurones [CHE93], [GLE96],
[POL98], [SZU96], [SZU93], ou autres [MEY96]. Le principal intérét de ces articles est
I'association transformée en ondelettes et classificateur, le cas d'un classificateur a base de
réseaux de neurones prédomine. Les articles qui traitent les cas d'applications aux signaux

ultrasonores se limitent souvent a des cas simples [CHE93], [MEY96] ou spécifiques [GLE96].
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L’article récent [POL98] mérite notre attention car le contrdle des soudures est traité, mais dans
un cas trés spécifique. Une alternative intéressante a la classification des coefficients
d'ondelettes pour obtenir des informations sur la nature des défauts est proposée dans [THE97],
ou le processus de classification est remplacé par une étude morphologique de la transformée
en ondelettes des signaux ultrasonores. L'article [TRO94] propose une méthodologie

d'extraction de parameétres discriminants et d'interprétation pour la prise de décision.

3.4.3.3 Travaux connexes utilisant des transformées en ondelettes

Les articles suivants sont principalement axés sur le développement de nouvelles
techniques d'analyse utilisant des méthodes de transformées en ondelettes plus complexes,
telles que la transformées en ondelettes bidimensionnelle [ROB97] ou les paquets d'ondelettes
[ROB95]. Dans notre cas, un des objectifs principaux est de traiter une large variété
d'applications et ce type de développement n'est pas encore pertinent. La transformée en
ondelettes est utilisée comme outil de traitement des images de type B-Asc.an. Notre approche est
différente car la transformée en ondelettes agit comme extracteur d'information et une fois les
informations pertinéntes extraites et interprétées, une image est éventuellement produite.

Dans l'étape de validation de notre méthode d'analyse et d'interprétation des signaux
ultrasonores, nous allons devoir comparer les résultats avec d'autre_s méthodes, c'est pourquoi il
est pertinent de souligner les articles [LIx92] et [MURS97] qui font une comparaison entre les

méthodes du Split spectrum et de la transformée en ondelettes.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases théoriques mathématiques de la
transformée en ondelettes d'un signal. Suite a une introduction sur le contexte de
développement d'une telle technique de traitement de signal, nous avons passé en revue les
différents types de transformée en ondelettes existants en présentant leurs caractéristiques afin
de choisir la plus adaptée a notre probleéme de traitement de signal. En se basant sur les critéres
de non redondance, de simplicité de mise en pratique et de rapidité de calcul, notre choix s'est
porté sur la transformée en ondelettes orthogonales [MAL98]. La problématique d'utilisation de
la transformée en ondelettes pour I'analyse des signaux ultrasonores a été définie en détails, en
proposant trois aspects, soit le choix de la transformée en ondelettes, le choix de I'ondelette
mere et l'interprétation de la transformée en ondelettes du signal. Ce dernier aspect constitue un
des points les plus importants de ce travail de recherche qui, rappelons-le, vise une application
systématique de la transformée en ondelettes comme outil d'analyse dans une variété
d'applications d'inspection non destructive par ultrasons. Une présentation du contexte dans
lequel se développe notre travail a été faite afin de valider I'approche proposée et de mettre en
évidence la contribution scientifique. Trois équipes ceuvrant dans des domaines proches de
notre propre domaine de recherche ont pu étre ciblées, soit Abbate ef al. pour 'application de la
transformée en ondelettes pour l'analyse de signaux d'inspection par ondes de Lamb ou de
volume dans le cas ou le signal et le bruit sont peu corrélés; Staszewski et al. pour le filtrage
par ondelettes et l'inspection de structures en matériaux composites; et Challis et al. qui, sans
traiter de l'analyse par ondelettes, développent des méthodes de classification de soudure

utilisant la transformée de Fourier des signaux d'inspection ultrasonores.
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c['interprétation des signaux

al'ins;)ection u/trasonores

4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les éléments de base de notre
méthodologie de traitement des signaux d'inspection par ultrasons des réservoirs d'hydrogene.
Le cceur du travail consiste a interpréter les transformées en ondelettes des signaux et fournir
une représentation adéquate des résultats de traitement. L'emphase est mise sur la contribution
scientifique proposée au domaine du développement de méthodes de traitement de signaux
ultrasonores. Dans le développement de méthodes d'interprétation de la transformée en
ondelettes des signaux, les résultats d'inspection peuvent étre présentés sous des formes variées,
dépendant des objectifs fixés en termes de représentation des résultats et de la méthode utilisée.

Rappelons que le résultat d’une transformée en ondelettes est un ensemble de coefficients qui
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forment diverses approximations du signal analysé a différentes €chelles ou fréquences. Cet

ensemble peut étre exploité de différentes manieres pour produire les résultats d'inspection:

(i)  La sélection d'un ou plusieurs coefficients d'ondelettes prépondérants, appelés parametres
discriminants, pour produire directement une image en deux dimensions ou trois
dimensions en utilisant des fonctions graphiques.

(i1) Le filtrage par transformée en ondelettes en utilisant des coefficients d'ondelettes
sélectionnés et la transformée inverse pour produire une image en deux ou trois
dimensions par détection de la position ou de l'amplitude du pic maximum dans les
signaux reconstitués.

(iii) La sélection d'un ou plusieurs coefficients d'ondelettes prépondérants, formant les
ensembles d'apprentissage en vue d'une classification. Un classificateur neuronal est
choisi et doit permettre d'obtenir des informations sur la nature des défauts détectés.

Les deux premicres méthodes (i) et (ii) fournissent des images des structures inspectées,
on parlera donc de techniques d'imagerie, alors que la troisi¢me méthode fournit une classe
d'appartenance du signal analysé ce qui peut étre utilis€é pour la génération d'un signal
d'asservissement. Le principe de la méthode compléte d’analyse et d'interprétation des signaux

d'inspection ultrasonores est proposé a la figure 4.1

4.2 Analyse et interprétation des signaux d'inspection par ondes de Lamb

4.2.1 Extraction de parameétres discriminants par transformée en ondelettes
Les notations en ce qui a trait a la transformée en ondelettes des signaux sont celles
introduites dans le chapitre 3. L'étape d'extraction de parametres discriminants dans les signaux

d'inspection permet d'en extraire des informations caractéristiques. Cette étape est réalis€ée sur
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Figure 4.1: Schéma de principe d'analyse et d’interprétation des signaux ultrasonores.
la représentation en ondelettes des signaux. Comme nous l'avons précédemment indiqué, le
choix de l'ondelettes est fonction de l'information cherchée dans le signal. Compte tenu de la
forme d'une impulsion ultrasonore, nous avons opté pour une ondelette de type Coiflette
(ondelette de Coifman) [MAL98]. Un exemple de transformée en ondelettes des signaux

d'inspection traités est proposé a la figure 4.2.
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Figure 4.2: Transformée en ondelettes d'un signal ultrasonore a partir d'ondelettes de Coiflet,
représentation des décompositions d; aux différentes échelles /5<5.
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Une fois la transformée en ondelettes d'un signal calculée, nous disposons du vecteur Wf
(équation (3.30)) dans lequel il convient d'extraire les coefficients d'ondelettes qui ont un grand
pouvoir discriminant, les autres pourront ainsi étre écartés par une simple mise a zéro. Une
premiére estimation du pouvoir discriminant peut étre faite trés simplement en se basant sur le
comportement des coefficients d'ondelettes: lorsque la fréquence d'une ondelette est proche de
celle de l'information cherchée dans le signal, la corrélation entre le signal et 'ondelette est
grande et I'amplitude du coefficient d'ondelette est grande [MEY87]. Cette propriété est a la
base de la capacité de compression de données de la transformée en ondelettes car il en découle
qu'un nombre restreint de coefficients d'ondelettes constitue une représentation précise du
signal. La détermination de cet ensemble de coefficients d'ondelettes prépondérants constitue
I'étape d'extraction. Pour réaliser cette étape dans le processus d'analyse, nous avons développé
deux procédures qui se complétent et sont systématiquement utilisées dans toutes les phases

d'extraction.

4.2.1.1 Procédure de réduction:

Cette procédﬁre permet de sélectionner les échelles d'approximation j ayant les plus fortes
probabilités de contenir des coefficients d'ondelettes prépondérants, ce qui revient donc a
déterminer les vecteurs d; devant €tre conservés. Cette méthode est basée sur la signification
des différentes approximations du signal analysé par la transformée en ondelettes:

(i) Dans un signal numérique a multiples composantes fréquentielles, on assimile les
composantes de plus hautes fréquences a du bruit, les coefficients d'ondelettes

correspondant peuvent donc étre annulés. On exploite ici la capacité de filtrage de la

transformée en ondelettes. Ainsi, les approximations d; pour 1</<H (équation (3.30))
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doivent étre écartées afin de couper les composantes hautes fréquences correspondant au
bruit qui entache le signal.

(ii) A l'opposé, on peut considérer que les approximations aux échelles les plus grossiéres d;
pour L<<J (équation (3.30)) ne sont pas significatives car elles représentent les
composantes basses fréquences, elles sont donc aussi écartées.

Cette premicre procédure de sélection des approximations les plus significatives, soient

les vecteurs d; pour H</<L, revient donc a déterminer les seuils /7 et L. Nous notons d; les

vecteurs d'approximations modifiés selon
0 if J<H

d;(k)y=<d;(k)y if H< <L pourk=1,.,N/2’ 4.1)
0 if J>L

pour j=l1,....Jet W/ la transformée en ondelettes résultante

_ 3T 37
Wf—[OdJ d’

_l---df---cij Jfr, dim(Wf)=N 4.2)

La figure 4.2 illustre bien cette préﬁondérance de certains coefficients, ainsi les
approximations aux échelles 2 pour 3<j<4 contiennent les informations sur le pic ultrasonore 2
détecter. Des variantes de cette méthode de réduction sont proposées dans [HAZ97] et
[ABB97], dans cette derniere référence elle est référée comme méthode du "pruning” (€lagage).
Revenons sur le choix des valeurs des seuils / et L, initialement le choix peut-étre fait de
maniere empirique, mais il est trés simple de définir une procédure simple d'aide a la décision.
Ainsi, ces seuils ne sont pas aléatoires, ils dépendent de la fréquence du pic cherché dans le
signal, donc de l'excitation et de la nature diffractante ou non du milieu de propagation et de la

fréquence d'échantillonnage des signaux. S'il est difficile de faire le lien direct entre les seuils,

la fréquence du pic qui peut étre imprécise et la fréquence d'échantillonnage par une équation
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mathématique, une bonne estimation des valeurs seuils a choisir peut €tre obtenue par une
phase d'étalonnage de la méthode. Il suffit pour cela de prendre un signal étalon, une réflexion
totale sur un bord de plaque par exemple, dans les conditions réelles d'inspection et d'en
calculer la transformée en ondelettes. Une simple évaluation visuelle de cette représentation en
ondelettes permet de distinguer les niveaux d'approximations significatifs. En cas de doute sur
une valeur, il suffit de prendre la plus sure car cela n'affectera pas la qualité de 'analyse et par

la suite I'interprétation.

4.2.1.2 Procédure de sélection:

Si la procédure de réduction décrite précédemment permet de sélectionner un nombre

restreint d'approximations du signal analysé, le nombre de coefficients d'ondelettes non nuls
dans la transformée en ondelettes W/ est encore important et beaucoup de ces coefficients sont

redondants ou non significatifs. Nous avons donc développé une méthode de sélection des

coefficients d'ondelettes a fort caractere discriminant qui vient sélectionner, au sein de chaque

approximation d, ces coefficients. Cette procédure de sélection est définie comme suit:

d =0

J

K, =arg, SUP{|dj(k)‘ |p0urk =1,...,N/2f} |
Ej(Km) = |dj(Km )| pour m=1,..,M, pour j =M. L

J
d,(K,)=0

J

ou M, est le nombre de coefficients sélectionnés a I'échelle 2, les parametres H et L sont
déterminés par la procédure de réduction, équation (4.1). L'opérateur argy retourne l'indice de

I'expression évaluée. On note

{d, )= Selection {a,(0)}| H.L,0 ) (4.3)
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Pour vérifier la validité de cette méthode de sélection, nous avons appliqué les procédures

de réduction et de sélection sur la transformée en ondelettes d'un signal ultrasonore. Une fois
les coefficients prépondérants obtenus, soit le vecteur W, un algorithme de reconstitution du

signal est appliqué, équation (3.28). Selon la qualité du signal reconstitué et en vérifiant si

I'information cherchée, c'est-a-dire le pic ultrasonore, est bien extraite, nous pouvons estimer le

caractere prépondérant des coefficients sélectionnés. Cette méthode de validation trés simple

est en fait une procédure de filtrage du signal. La figure 4.3 présente deux cas de reconstitution:

(i) H=L=3, comme N=1024, seuls les 128 coefficients de I'approximation 3 sont utilisés pour
reconstituer le signal original, voir figure 4.3 a) et b).

(i) H=L=3, seuls les trois coefficients d'ondelettes d'amplitude maximale de 1'approximation

3 sont conservés non nuls, voir figure 4.3 c) et d).

0.02 , - 0.01
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0 nTAA\ PV W ']I' v
] vl
001 |
-0.02 ©0.005
-0.03 . . -0.01 . . .
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0.02 0.01
0.01 ¢ 0.005 t
-0.01 | ] -0.005 |
002 | 001 |
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Figure 4.3: Décomposition en ondelettes et signal reconstitué, N=1024, J=10: a) approximation d ;
b) signal reconstitué avec a); ¢) approximation d,avec M;=3 et d) signal reconstitué avec c).
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Ces résultats de reconstitution sont particulieérement intéressants car en conservant
uniquement trois coefficients non nuls, la détection du pic est bonne, ce qui tend a prouver la

bonne capacité de discrimination des coefficients.

4.2.2 Méthodes d'interprétation pour la détection de défauts de structures

Une fois les parametres discriminants extraits, les étapes d'interprétation et de
représentation graphique des résultats (imagerie) peuvent €tre réalisées. Nous avons développé
plusieurs méthodes produisant des images d'une structure inspectée. Rappelons que 1'un de nos
objectifs principaux est de proposer une méthode robuste face au bruit d'environnement. Pour
les signaux fortement bruités, nous avons donc adapté nos méthodes d'interprétation en
conséquence. Lors de la génération d'une image a deux dimensions a partir de signaux
d'inspection par ondes de Lamb, I'axe de déplacement du transducteur est vu comme I'abscisse
(axe des x) et la direction de propagation des ondes correspond a l'ordonnée (axe des y). La
production d'une image de la structure inspectée ne requiert donc qu'un seul déplacement latéral
du capteur. Pour I'inspection d'une plaque, ce déplacement est paralléle a un bord de la plaque,
la zone couverte par les ondes est alors inspectée.

4.2.2.1 Méthode basée sur la détection du pic maximum

Dans le cadre de ce travail, la détection des défauts de structures par ondes de Lamb
concerne l'inspection de plaques métalliques qui sont des structures homogeénes non
diffractantes. Nous posons I'hypothése que la fréquence du pic de réflexion reste inchangée et
que l'information recherchée correspond a la position du pic réfléchi d'amplitude maximale
dans le signal. Sous hypotheése que le rapport signal/bruit est élevé, cette opération est loin

d'étre évidente et requiert nécessairement une procédure de filtrage des signaux. Comme
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alternative, nous proposons d’utiliser directement les coefficients d’ondelettes et donc de rester
dans le domaine temps-fréquence pour réaliser la détection du pic maximum (amplitude et
position).
La méthode d'interprétation des coefficients d'ondelettes et d'imagerie repose sur les trois
étapes suivantes:
1-  Pour x=1,...,N, ou N, est le nombre de signaux ultrasonores d'inspection (le pas de
déplacement sur I’axe des x n'a pas a étre équidistant) |

1.1 - Génération d’un signal discret f, (n),

1.2 - calcul de la transformée en ondelettes orthogonales Wf du signal f_ (n), selon
I’équation (3.30),

1.3 - production des vecteurs JH selon les équations (4.1) et (4.3).

2- Production des matrices D ; selon

N

b,=ld, d, [ dmD,)=N x5

4.4)

IR
3-  Graphique contour d’une matrice D Iz

La réalisation de 1'étape 1.3 requiert la détermination des valeurs des seuils H et L lors de
'application de la procédure de réduction. Dans notre cas d'application, nous posons les
hypothéses suivantes: (i) les métaux étant non diffractants, l'information sur le pic a détecter est
contenue dans un seul niveau d'approximation de la transformée en ondelettes; (ii) la détection
du pic peut étre faite en ne conservant qu'un seul coefficient d'ondelettes prépondérant, ce qui
correspond au traitement de signaux faiblement bruités (signaux moyennés par exemple). Dans
ce cas l'amplitude du pic induit par un défaut est grande par rapport aux autres composantes du

signal. Le coefficient d'ondelettes prépondérant est alors déterminé en posant j=H=L dans
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I'équation (4.1) et M;=1 dans I'équation (4.3) pour produire d, . L'image de la structure

J
inspectée est produite en appliquant une fonction graphique sur la matrice I3H qui est une

matrice creuse, chaque colonne ne contenant qu'un seul élément non nul.

4.2.2.2 Méthode basée sur un critére de dispersion spatiale des coefficients d'ondelettes

Dans la méthode précédente, nous avons posé l'hypotheése que le pic a détecter est
représenté adéquatement par un seul coefficient d'ondelettes; hors cette hypothése se révele
erronée dans le cas ou les signaux a traiter ont un rapport signal/bruit faible. L'un de nos
objectifs de développement étant de disposer de méthodes d'analyse et d'interprétation robuste
au bruit, 1l a été nécessaire de développer une méthode plus robuste. Cette deuxieéme méthode

s'appuie sur I'hypothése que les coefficients d'ondelettes prépondérants dans une approximation

d; seront moins dispersés en position en présence d'un pic induit par un défaut que s'il n'y a pas

de pic. Nous reformulons I'hypothése que la nature non diffractante des métaux nous autorise a
ne conserver qu'un seul niveau d'approximation de la transformée en ondelettes, et jJ=H=L dans
la procédure de réduction.

Les trois étapes générales de la méthode précédente reste inchangée avec I'étape 1.3 qui

est complétée comme suit:

(i) Calcul des {Jj,x (k)} selon les équations (4.1) et (4.3) avec j=H=L et M,.
(if) Calcul de la dispersion spatiale, 0'3 , définie comme la variance des positions k des M;
coefficients d'ondelettes non nuls de {J ix (k)}.

(iii)) Application d'un seuil 8 sur la dispersion 0'3 pour produire les vecteurs d J.x Avec
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} {Se/ect({dj,x(k)}‘ H’L’l) fo, <0 (4.5)

2
@, wol= ;

L'image de la structure inspectée est produite en appliquant une fonction graphique sur la

matrice D, qui est une matrice creuse, chaque colonne contenant un seul élément non nul.

4.2.2.3 Meéthode itérative pour le cas des défauts consécutifs

Pour compléter cette section dédi€e a la détection de défauts de structures par ondes de
Lamb, nous souhaitons aborder le cas de la détection de deux défauts consécutifs (ou plus) qui
créent deux réflexions importantes (ou plus) dans les signaux d'inspection. Le fait de pouvoir
détecter deux défauts consécutifs n'est cependant pas forcément une priorité lors de l'inspection
d'une structure car la détection d'un défaut justifie souvent une action, telle que le retrait de la
structure, une inspection plus poussée ou une réparation. Les deux méthodes d'imagerie
présentées précédemment sont inadéquates dans ce cas car la premiére détecte le pic
d'amplitude maximale et coupe les autres, la seconde basée sur la dispersion des coefficients
prépondérants serait propice aux erreurs en ne détectant aucun défaut.

Une solution envisagée pour traiter le cas de la détection de deux défauts consécutifs,
sous hypotheése que le défaut le plus proche du transducteur est non traversant et que le second
est traversant, consiste a appliquer une deuxiéme transformée en ondelettes sur le niveau
d'approximation contenant le plus d'information de la transformée en ondelettes fo d'un signal
analysé f(n). Cette méthode requiert que j=H=L (équation (4.1)) et que M, (équation (4.3)) soit
suffisamment grand pour que les coefficients d'ondelettes prépondérants contiennent
I'information sur les deux pics. Cette approche permet de discriminer les deux pics d'écho

générés par chacun des défauts. La deuxieme transformée en ondelettes déterminée, l'image est
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produite par la méthode adaptée au cas des signaux faiblement bruités et dans ce cas on vient
détecter deux pics. Des résultats préliminaires tendent a montrer un potentiel certain de cette

approche qui mériterait une étude approfondie.

4.2.3 Méthodes d'interprétation pour la détection des défauts de soudure

4.2.3.1 L'inspection des soudures

Les méthodes de traitement des signaux d'inspection présentées dans la section
précédente permettent de générer des images & deux dimensions de la structure inspectée. A
partir de ces images, il est possible d'avoir une information sur la présence ou non d'un défaut
dans la structure, mais pas sur le type de défaut. Pour obtenir ce type d'information, nous
proposons d'extraire de la transformée en ondelettes des signaux d'inspection des données de
classification. Un classificateur adapté peut alors déterminer la classe d'appartenance la plus
probable d'un défaut. Si les classes d'appartenance sont les types de défauts, les objectifs sont
atteints. Un cas typique de structure a inspecter qui requiert une inspection informative quant a
la nature du défaut détecté est une structure avec soudure. Le probléme du test des soudures est
fondamental en contrdle non destructif car la soudure constitue la partie d'une structure la plus
propice aux altérations [HAY97], [TOD99]. Si l'inspection peut fournir une information sur les
caractéristiques de la soudure et éventuellement sur la nature du défaut, une action adéquate
peut alors étre menée pour corriger la situation.

La méthode d'inspection des soudures proposée fait appel a un processus de classification
qui produit l'information cherchée sur la qualit¢ de la soudure test€ée. Ce processus de
classification consiste a associer un signal a sa classe d'appartenance, ce qui revient a trouver la
nature d'un défaut. Dans ce travail, le test des soudures d'aluminium est réalisé par l'analyse et

la classification de signaux générés lors d'une inspection par ondes de Lamb.
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Le type de classificateur utilis€ dépend de la nature des informations et des banques de
données dont on dispose pour réaliser la classification. Notre choix s'est porté sur un
classificateur neuronal car il est reconnu pour ces performances en classification ou
reconnaissance [BOR9S5], [TOD99] et particulierement dans le cas de processus non linéaires
[HAY99], [HAZ97]. Ce type de classificateur agit comme boite noire qui modélise la relation
entre les données a classer et leurs classes d'appartenance respectives. Dans notre application,
un réseau de neurones artificiels agissant comme classificateur vient modéliser la relation entre
les coefficients d'ondelettes prépondérants et la classe d'appartenance du signal original. Pour
que ce processus de classification soit viable, il convient de faire l'hypothése que les
coefficients d'ondelettes d'un signal d'inspection - signal ultrasonore réfléchi par la soudure
(inspection en mode pulse-écho) ou transmis a travers la soudure (inspection en mode
émission-réception) - traduisent les caractéristiques physiques de la soudure. A ce sujet, nous
voulons insister sur le fait que les phénomenes physiques d'interaction entre 'onde de Lamb et
la soudure sont extrémement complexes [TOD99] et en raison des multiples modes de
propagation de l'onde. Des travaux de recherche sont exclusivement dédiés a cet aspect
physique des interactions entre 1’onde et la soudure, les méthodes utilisées sont analytiques
pour les cas les plus simples ou repos;:nt sur des simulations numériques [KOS84], [ALL91].
Cet aspect du probléme n'entre pas dans le cadre de notre projet de recherche, cependant une

meilleure compréhension de ces phénomenes devrait, dans des travaux futurs, nous permettre

d'améliorer la performance de notre méthode de classification.

4.2.3.2 Classificateur a base de réseaux de neurones artificiels

L'utilisation des réseaux de neurones artificiels dans les processus de classification est

trés courante et justifiée par la trés grande capacité de reconnaissance et le pouvoir de

-81-



Meéthodes d'inspection non destructive par ultrasons de réservoirs d’hydrogéne basées sur la transformée en ondelettes
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Figure 4.4: Topologie typique d'un réseau de neurones multicouche, ou Wy et Wy, sont les matrices de
poids de connexion intercouches.

discrimination de ce type d'outil [HAY99], [SIM96], [HER94], [DAV90], [LEG95]. Dans notre
contexte d'étude, le réseau de neurones utilisé pour la classification est un réseau de neurones
multicouche tel que présenté a la figure 4.4. L'algorithme d'apprentissage servant a la
détermination des poids de connexion est basé sur la méthode de la rétropropagation du
gradient de l'erreur. Cet algorithme de base est 1'un des plus courammeﬁt .utilisés et a fait 'objet
de nombreuses études et optimisations [HAY99]. Dans ce travail, nous utilisons des fonctions
de simulation du réseau de neurones disponibles dans le "Toolbox Neural Networks" de
MATLAB™. Le principe de fonctionnement d'un réseau de neurones comprend deux étapes:

(1) Phase d'apprentissage:

Cette phase consiste a déterminer la valeur des poids de connexion entre les neurones
artificiels qui forment le réseau en utilisant un ensemble de données d'apprentissage
constitué de paires d'entrée/sortie et un algorithme d'apprentissage. Dans le cas d'un
apprentissage de type supervisé, tel que l'apprentissage basé sur le rétropropagation de
l'erreur, cette phase requiert l'utilisation d'une banque de données d'apprentissage qui sont

des paires d'entrée/sortie.
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(i) Phase de généralisation:

Cette phase consiste a propager une entrée ne faisant pas partie des données

d'apprentissage dans le réseau une fois celui-ci entrainé; la sortie produite est alors celle

associée a l'entrée. La capacité de généralisation, appelée aussi capacit€é de
reconnaissance, du réseau de neurones une fois entrainé détermine la qualité de la
classification pour l'application visée.

Comme nous le montre la figure 4.4, le réseau de neurones comprend un certain nombre
d'entrées (vecteur x), qui peuvent étre binaires ou analogiques, et un certain nombre de sorties
(vecteur y) qui peuvent aussi €tre binaires ou analogiques. Il faut remarquer que le type des
données d'entrée n'intervient pas sur le type des données de sortie et vice et versa. Ce choix des
données d'entrée et de sortie nécessitent l'application de processus de codages qui permettent de
transformer adéquatement les données a traiter par le réseau en fonction de la tiche a réaliser
par celui-ci. Un autre parametre important du réseau est le type de fonction de décision utilisé
sachant qu'il intervient directement sur la sortie calculée par le réseau. Cette fonction f est
appliquée a la somme des entrées pondérées par chaque neurone du réseau. Les fonctions de
décision peuvent différer entre les différentes couches du réseau.

Pour effectuer la classification des différents types de soudures, nous avons développé
plusieurs méthodes de codages des entrées selon différentes méthodes d'interprétation des
coefficients d'ondelettes générés par la transformation en ondelettes des signaux d'inspection.
Nous verrons que ces méthodes produisent des résultats de qualités variables en fonction de la

taille du probléme traité, principalement le nombre de classes a reconnaitre par le réseau.

4.2.3.3 Méthodes de codage directes des entrées:

Une fois l'extraction des parametres discriminants effectuée dans la transformée en

-83-



Méthodes d'inspection non destructive par ultrasons de réservoirs d'hydrogéne basées sur la transformée en ondelettes

0-02 T T T T I T T T T T
0.01F | 1
V1 o | |
' |
-0.01 i I -
_0.02 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.9 0.95 1 1.05 1.1 1.15 1.2 1.25 1.3 1.35 "
a) Temps [s] x10
0.05_ T T T T ‘_
(7]
©
=
::_i 0
£
<
'0.05 C r 1 : 1 . 1 Il 17
! 50 ! 100 ! 150 200 250!
{ ~ ] ~ | -~ I
b) ds dy ds

Figure 4.5: a) Signal d’inspection d’une soudure d’aluminium par ondes de Lamb et b)
vecteurs J3, 34 et Js avec M=3 pour j=3,4,5.

ondelettes des signaux, nous disposons d'un ensemble de coefficients non nuls stockés dans le
vecteur fo, ce qui est illustré a la figure 4.5. Dans une premiere étape du travail, deux
méthodes de codage, que nous appellerons méthodes directes, ont été développées pour
produire les entrées du réseau de neurones. Il est évident que le nombre d'entrées du réseau doit
étre maintenu petit afin d'éviter une phase d'apprentissage fastidieuse, et donc nous avons
restreint le nombre de parametres discriminants a conserver.

> Méthode directe #1:

Cette méthode simple repose sur la concaténation des approximations 4  pour
H < j<L, elle savoisine avec celle utilisée dans [HAZ97] pour un probleme de

classification connexe. Seuls les éléments non nuls du vecteur W/, sont sélectionnés pour
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former un vecteur de plus petite dimension qui ne contient pas d'éléments nuls. Cela

revient a éliminer les éléments nuls de HWf, pour produire un vecteur x avec
=L

dim(x) = ZM . L'inconvénient majeur de cette méthode est de ne pas conserver
=H

d'information sur la position spatiale des coefficients prépondérants, seule 1'information
sur I'amplitude des coefficients est exploitée. Par contre un avantage de cette méthode est
de traiter plusieurs niveaux d'approximations en ondelettes, ce qui pourrait s'avérer tres
intéressant dans ['‘éventualité d'une soudure qui produirait une conversion de mode de

propagation de 'onde de Lamb.

> Méthode directe #2:

Cette méthode consiste a créer un sous vecteur extrait de l'approximation la plus
significative d j=n=L - Elle repose sur I'hypothése que l'information caractéristique d'un
signal peut-€tre contenue dans une seule approximation en ondelettes que nous notons

d,, (H=L) et donc seuls My sont nécessaires pour fournir une bonne représentation du

signal analysé, voir par exemple a la figure 4.2 'approximation (73. Cette méthode prend
en compte la dispersion spatiale des coefficients prépondérants dans cette approximation
JH. Sous hypotheése que la présence d'un pic généré par un défaut induit une faible
dispersion spatiale des My coefficients prépondérants, nous pouvons donc définir une
plage restreinte dans le vecteur d , qui contient les coefficients les plus significatifs. Afin

de conserver linformation spatiale des coefficients, soit la position relative des

coefficients prépondérants, nous extrayons un sous-vecteur de d, dont le premier
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Figure 4.6: Codage des entrées par la méthode directe #2 par extraction d'un sous vecteur
de dimension, N, =8 dans d,, M=3, n=62 et x=[-0.0474,0,0.0525,0,-0.0487,0,0,0]" .

élément est le premier coefficient non nul de JH , ainsi
< - ~ 0
x =ld,(n).dy (n+1)ndy(n+N,)] 4.6)

ol JH (n)est le premier coefficient non nul de JH et N, est la dimension du vecteur x,

soit le nombre d'éléments de la plage considérée. Un exemple de cette procédure de
codage est proposée a la figure 4.6. Telle que présentée, cette méthode ne prend en
compte qu'une seule plage de fréquences, ce qui pourrait se révéler une limitation de la
méthode. Il est cependant tout a fait envisageable d'augmenter le nombre d'entrées du

réseau pour présenter deux ou plus sous vecteurs extraits des approximations.

4.2.3.4 Méthode de codage basée sur un critére de dispersion spatiale des coefficients

d'ondelettes
Cette méthode de codage des entrées repose sur 1'hypothése que la nature de la soudure
agit directement sur la forme du signal recu par le capteur. Nous définissons alors deux
parameétres morphologiques du signal: I'amplitude et la largeur du pic réfléchi. Ces parametres
sont retranscrits dans le domaine temps-fréquence de la transformée en ondelettes sous la forme
de la dispersion spatiale des coefficients d'ondelettes prépondérants retenus une fois I'étape

d'extraction réalisée et leur amplitude. En conséquences, nous posons l'hypothése que
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I'information requise pour évaluer la nature de la soudure est contenue dans les deux parametres

de dispersion spatiale et d'amplitude moyenne des coefficients d'ondelettes discriminants pour
chaque niveau d'approximation en ondelettes ‘i/ pour 7 < j < L. Le codage des entrées est fait

selon les étapes suivantes:

I - Calcul de la déviation standard (dispersion) ¢; pour / < j <L des positions des M

coefficients d'ondelettes non nuls pour chaque approximations d IS

2 - Calcul de I'amplitude moyenne «, = JJI pour H < j <L des M, coefficients-d'ondelettes

non nuls pour chaque approximations d ;.

3 - Production du vecteur x défini par

. , . . , I . (o) .
x=[O'H,aH,---,O'j,aj,---,O'L,a,‘] ,avec 6, =—2 et a, =—1 4.7

L'apostrophe indique qu'une opération de normalisation a été appliquée. Le facteur de
normalisation de la dispersion, sg, est défini comme la déviation standard maximale obtenue en
I'absence de pic de réflexion dans le signal. Le facteur de normalisation de l'amplitude
moyenne, sq, est défini comme la valeur du coefficient d'ondelettes de plus grande amplitude
obtenu pour une réflexion totale du signal, sur le bord d'une plaque par exemple. Ces deux
parametres de mise a I'échelle sont donc déterminés lors d'une phase d'étalonnage. Un exemple

illustrant le mécanisme d'interprétation et de codage est proposé a la figure 4.7.

4.2.3.5 Codage des sorties et ensembles d'apprentissage et de généralisation:

Le codage des sorties consiste a définir la manieére dont les classes d'appartenance vont

étre codées pour étre utilisées par le réseau de neurones. Deux stratégies peuvent Etre
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Figure 4.7: Codage des entrées par calcul de |a dispersion spatiale et 'amplitude moyenne des
coefficients d'ondelettes prépondérants, H=L=3, s.=57 et sa=6.5x10'4, et x=[0.0762,0.2587]T.

envisagées: le codage binaire ou analogique. Dans le premier cas, chaque classe est codée sur
un certain nombre de bits alors que dans le second cas un nombre analogique correspond a une
classe. Dans le cadre de ce travail, les deux cas de figures ont été testés, mais le choix s'est
finalement fait pour un codage binaire réalisé de la fagon suivante. Soit N¢ le nombre de

classes, alors le codage se fait sur N¢ bits selon:

[+1,-1,---— l]T our la premiére classe
p p

_ [—1,+1,---,—1]T pour la seconde classe

y (4.8)

[—1,41,---,+1]T pour la -N(’f’"eclasse

La procédure de codage produit un vecteur de sortie du réseau y de dimension
dim(y) = N¢. Si la fonction de décision utilisée dans la couche de sortie du réseau ne produit pas
un résultat binaire (+1 ou -1), il convient d'appliquer une transformation adéquate aux sorties du
réseau pour obtenir un résultat final sous forme d'un vecteur binaire. Nous avons choisi
d'associer la valeur +1 a la sortie de plus grand module et d'imposer la valeur -1 aux autres
sorties. Cette transformation a l'avantage d'éviter les ambiguités, il n'y a jamais deux sorties
simultanément a +1, mais peut augmenter le taux d'erreur si deux valeurs de sortie sont trés

proches. Une autre transformation peut consister a associer respectivement les valeurs +1 et -1
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aux sorties positives et négatives, ce qui génere éventuellement des indéterminations.

A chaque signal d'inspection est donc associ€ un vecteur d'entrée x et un vecteur de sortie

y, nous notons l'ensemble des toutes les paires d'entrée/sortie {xk/J’k}H,,,KOE‘ K est le

nombre de signaux d'inspection a traiter.

Pour réaliser la classification, nous devons définir les paires d'entrée/sortie qui vont étre

utilisées pour 'apprentissage du réseau, la généralisation durant l'apprentissage et la validation

de l'apprentissage, c'est-a-dire vérifier si le réseau est convenablement entrainé. Une fois le

.....

notons D = {xk,yk |k = 1,2,...,K}. Cet ensemble est subdivisé en trois sous-ensembles:

(1)

(i)

(111)

D ={x,,y, lk=12,.,K%P}utilisé durant la phase d'apprentissage pour la
détermination des parametres de fonctionnement du réseau.

D" ={x,,y, lk=12,.., K }utilisé¢ durant la phase d'apprentissage pour tester en
ligne la capacité de généralisation du réseau.

D™ ={x,,p, 1k=12,.,K") utilisé une fois que la phase d'apprentissage est

complétée pour tester hors ligne la capacité de généralisation du réseau.

Le résultat produit par le classificateur est donc une classe d'appartenance du signal en

fonction de ses caractéristiques, ce qui permet d'obtenir des informations quant a la nature de la

soudure et éventuellement des défauts détectés.

4.3

Analyse et interprétation des signaux d'inspection par ondes de volume

4.3.1 Rappels sur la problématique d'inspection des matériaux composites

L'analyse et la production d'images d'inspection de structures hétérogénes en matériau
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Figure 4.8: Signaux d'inspection par ondes de volume dans une structure en matériau
composite verre/époxie: a) zone avec défaut et b) zone sans défaut.

composite posent des difficultés particuliéres liées aux phénomenes physiques engendrés par la
propagation des ondes dans la structure. Ces difficultés sont particulierement évidentes dans le
cas des matériaux composites renforcés (fibres) qui sont traités dans ce projet. Sans entrer dans
les détails, nous rappellerons simplement que la propagation des ondes ultrasonores dans un
matériau composite renforcé induit: - la présence de multiples réflexions du signal a la surface
car celle-ci n'est pas uniforme; - une atténuation des ondes causée par de la diffraction par les
fibres qui modifie les composantes de fréquence de 'onde; - et un fort bruit de structure causé
par les multiples réflexions sur les fibres [PAO85]. Ces signaux d'inspection étant
particulierement difficiles a traiter, nous proposons d'utiliser la transformée en ondelettes
comme outil d'analyse. Un exemple de signaux dans une zone avec et sans défaut est présenté a

la figure 4.8.
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Figure 4.9: Extraction de paramétres discriminants dans des signaux ultrasonores, H=3, L=5 et M;=8 pour
j=3,4 et 5 : a) région sans défaut et b) région avec défaut.

4.3.2 Extraction des parametres discriminants par transformée en ondelettes

L'étape d'analyse des signaux d'inspection par ondes de volume consiste a calculer la
transformée en ondelettes des signaux, une procédure d'extraction est ensuite appliquée pour en
extraire les parametres discriminants. Cette étape est identique a celle proposée dans le cas du
traitement des signaux d'inspection par ondes de Lamb, impliquant les deux procédures de
réduction et de sélection. 11 conv.ient donc de se référer a la section 4.2.1 du présent chapitre.
Un exemple d'application de la procédure d'extraction de paramétres discriminants dans la
transformée en ondelettes de signaux d'inspection par ondes de volume est proposé a la
figure 4.9. Ces signaux ont été générés dans un échantillon de matériau composite en
verre/époxie renforcé comportant une zone défectueuse (trou circulaire). Les réflexions de

surface et de fond sont notées respectivement par les lettres "s" et "f".

4.3.3 Méthode d'interprétation pour la détection des défauts de structure
Les parametres discriminants produits par I’étape d’extraction sont des ensembles de

coefficients d’ondelettes non nuls dont on connait I’amplitude et la position. Ces coefficients
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appartiennent a différents niveaux d’approximation en ondelettes d; avec H<j<L et transcrivent
les différentes composantes du signal analysé dans le domaine temps-fréquence. Nous avons vu
que I’information cohérente dans le signal est constituée des deux échos de surface et cible;
I’évaluation de la structure en terme d’intégrité est donnée par I’origine de 1’écho cible. Pour
extraire cette information, nous avons développé une méthode d’interprétation des coefficients
d’ondelettes discriminants permettant de déterminer une information sur I’amplitude de 1’écho
de fond. Nous appelons cette valeur le parametre de caractérisation du signal analysé, noté cy.
Le principe de la méthode est simple: une région inspectée saine (sans défaut) génére
nécessairement un signal contenant un écho de fond survenant a un instant constant défini par
les caractéristiques physiques de la structure (épaisseur, vitesse moyenne de propagation); par
contre I’absence d’un écho de fond implique qu’un obstacle situé en dega du fond a réfléchi
’onde, laissant supposer la présence d’un défaut.

Pour réaliser la détection du pic correspondant a I’écho de fond, une fenétre temporelle
est appliquée a chacun des niveaux d’approximation en ondelettes retenu, d; avec H<j<L, afin
de déterminer si un écho de fond parait a I’instant supposé. Cette procédure de détection de
I’écho de fond dans la représentation en ondelettes du signal analysé fait donc appel a un
double processus de fenétrage: - le premier en fréquence en limitant le nombre de niveaux
d’approximation en ondelettes (procédure de réduction); - le second temporel pour chacun de
ces niveaux d’approximation. L’ajustement des parametres de définition des fenétres
temporelles peut étre réalis€é de maniére empirique durant une phase d’étalonnage du systéme
en inspectant une zone reconnue saine, ou en considérant les caractéristiques physiques de la

structure telles que son épaisseur et la vitesse de propagation moyenne du son dans la structure.
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suivantes :

1 -

La méthode compléte de génération d’une image de la structure repose sur les trois €tapes

Pour chaque signal d’inspection (A-scan) ry,(?) ol les indices x et y sont les coordonnées

spatiales du point de pénétration de I’onde ultrasonore, x=1,...,N, et y=1,...,N, avec Ny le

nombre de colonnes et N, le nombre de lignes du C-scan :

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

génération d’un signal discret r, (1) du signal ry ,(¥),
calcul de transformée en ondelettes orthogonales Wr,, du signal r,,(n) selon
I’équation (3.30),

production des vecteurs JJ‘” selon les équations (4.1) et (4.3) pour HS<L,

application d’une fenétre sur chaque d .y Pour HSSL et détermination de I'indice

du coefficient d’ondelettes de plus grand module dans la fenétre selon

K, =argksupﬂc?j(k)” pour k=w, ... .,N/2J} 4.9)

Xy
ou w;, définit la taille de la fenétre appliquée au niveau d’approximation d’échelle
2 et I’opérateur arg, retourne I’indice k de I’expression évaluée, et

calcul du parametre de caractérisation cy,, du signal ry () selon

L -1
¢, = [Z d,(K,)} (4.10)

J=H

Production de la matrice C des parametres de caractérisation cy, de dimension NxN,;

cette matrice contient I’information sur la présence ou non d’un écho de fond dans chaque

signal.

Affichage de la matrice C en utilisant une fonction graphique produisant une image de la

structure inspectée et des défauts éventuels qui correspondent a une absence d’écho de

fond.
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Il est trés important de noter que la sommation des amplitudes des coefficients maximum
extraits des fenétres pour chaque niveau d’approximation en ondelettes retenu et donc pour
différentes échelles de fréquences, équation (4.10), permet de prendre en considération un
déplacement de la fréquence centrale de I'écho correspondant au pic de fond. Ce probleme de
déplacement de la fréquence centrale survient dans le cas de matériaux diffractant qui
effectuent un filtrage et atténuent les composantes des fréquences plus élevées (dans la gamme
de fréquences de I'impulsion initiale générée par le transducteur). Nous devons donc en tenir
compte dans notre méthode.

Le calcul d’un parametre de caractérisation d’un signal ultrasonore est illustré a la
figure 4.10 dans le cas d’une inspection d’une région saine de matériau composite verre/époxie.

Le paramétre ¢y est calculé selon I’équation (4.11).

5
_l _
Cay = z
Jj=3

d (K,

= |d:(46)| +|d, (24)|+|d; (14) =164 +1142+117.6 = 248.2 (4.11)

Cette valeur du parametre de caractérisation correspond & un signal contenant un écho de

fond, soit une zone saine de la structure.

Fenétre de lapproxim. 5 ; ws=12

= ¥ | ! r 1
2 | ‘ | Fenétre de 'approxim. 4 ; W.,=24
< 4
E | O
S | Q
a 3 T Illl‘l [ P
2‘ _Fenétre de l'approxim. 3 ; wi=44
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Temps

Figure 4.10 : Calcul du paramétre de caractérisation dans un signal d’inspection dans
un matériau composite verre/epoxie. Le cercle indique le coefficient d’ondelettes de
plus grand module dans une fenétre.
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4.4 Conclusion

Tel que nous I’avons présenté au chapitre 2 sur I’inspection non destructive par ultrasons,
plusieurs applications d’inspection sont envisagées pour différentes structures, incluant les deux
stratégies d’inspection par ondes de Lamb et ondes de volume. Les structures traitées ont €té
choisies en fonction de I"application originale d’inspection des réservoirs d’hydrogene. Notre
contribution visant I’application systématique de la transformée en ondelettes comme outil
d’analyse des signaux d’inspection ultrasonores, nous avons développé plusieurs méthodes
d’analyse et d’interprétation des signaux ultrasonores basées sur la représentation dans le
domaine temps-fréquence des signaux. Quelque soit le type de signal traité, onde de Lamb ou
de volume, I’analyse débute par le calcul de la transformée en ondelettes du signal. La
représentation dans le domaine temps fréquence obtenue est ensuite traitée afin d’en extraire
des parameétres discriminants qui ont une rdle prépondérant par rapport aux autres, c’est la
phase d’extraction. Deux procédures ont été développées pour réaliser ce traitement: - la
procédure de réduction qui limite le nombre de niveaux d’approximation en ondelettes
conservés (section 4.2.1.1); - la procédure de sélection qui détermine les coefficients
d’ondelettes conservés non nuls dans chacune de ces approximations (section 4.2.1.2).

Une fois les parametres discriminants extraits, la phase d’interprétation peut étre réalisée,
elle dépend de I’application et donc du type de structure traitée. Pour I’inspection des plaques
métalliques par ondes de Lamb, deux méthodes ont été développées pour la détection de
défauts de structures : - une méthode basée sur la détection du pic maximum dans le signal
réfléchi (section 4.2.2.1); - une méthode basée sur un critere de dispersion spatiale des
coefficients (section 4.2.2.2). La détection de défauts de structure consécutifs a été abordé par

la proposition d’une méthode itérative de transformation en ondelettes (section 4.2.2.3).
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L’inspection par ondes de Lamb des soudures métalliques a nécessité I'utilisation d’un
outil de classifi_cation pour pouvoir caractériser les soudures en termes de forme ou en présence
de défaut. Nous avons choisi d’utiliser un réseau de neurones artificiels comme classificateur.
Afin d’adapter les parametres discriminants pour en faire des données d'entrée exploitables par
ce réseau de neurones, nous avons développé trois méthodes de codage: - deux méthodes
directes utilisant des coefficients d’ondelettes comme entrées du réseau de neurones (section
4.2.3.3); - une méthode exploitant la dispersion spatiale et |’amplitude des coefficients
d’ondelettes discriminants (section 4.2.3.4).

Dans une derniere €tape, le cas de I’inspection d’une structure en matériau composite par
ondes de volume a été traité en développant une méthode d’interprétation des parametres
discriminants basée sur une procédure de fenétrage temporel imposée aux niveaux
d’approximation en ondelettes du signal (section 4.3.2).

Le chapitre que nous venons de présenter couvre donc !’ensemble des méthodes
d’interprétation des transformée en ondelettes développées dans le cadre du projet de recherche
de doctorat. Cette partie constitue le cceur du travail sur lequel repose notre contribution
scientifique. Reste a démontrer la validité des méthodes développées, ce qui est fait au chapitre

suivant d’analyse et de synthése des résultats d’inspection.
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Syntlzése des résultats

expérimentaux

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les différents aspects du travail
menant au développement des méthodes d’analyse des signaux d’inspection ultrasonores a la
base des techniques d’imagerie ou de classification des défauts. Nous rappelons trés bri¢vement
que la méthodologie de développement de ces méthodes reposent : a) sur ’analyse des signaux
par la transformée en ondelettes (chapitre 3); b) une étape d’extraction de parametres
discriminants dans la représentation en ondelettes des signaux (section 4.2.1); c) une étape
d’interprétation des parametres discriminants (sections 4.2.2, 4.2.3 et 4.3); et d) la production
d’une image (section 4.2.2) ou I’application d’un processus de classification (section 4.2.3). Les
aspects théoriques et algorithmiques traités, I’étape de validation des méthodes développées est
abordé. Tel que présenté en détail au chapitre 2, nous disposons des systémes d’inspection

expérimentaux permettant la prise de données d’inspection par ondes de Lamb (section 2.2.3) et
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par ondes de volume (section 2.3.2). La problématique de I’inspection des réservoirs
d’hydrogene, métalliques ou en matériaux composites, a €t€é présentée précédemment
(section 2.4.1). 1 résulte de cette problématique que plusieurs structures ayant des
caractéristiques différentes ont été utilisées, des plaques métalliques pour I’inspection par ondes
de Lamb des défauts de structures et les soudures (section 2.4.2) et des échantillons de réservoir
en matériaux composites renforcés pour I'inspection par ondes de volume (section 2.4.3). La
manipulation des réservoirs d’hydrogene étant peu pratique dans le contexte de la validation de
nos méthodes d’analyse des signaux, ces structures sont nos spécimens de test d’inspection.

Les méthodes de traitement généralement utilisées pour résoudre les problémes d’analyse
des signaux ultrasonores ont €été ciblées par des recherches bibliographiques. Les plus
pertinentes pour valider nos travaux sont détaillées a la section 2.2.4.2 pour I’inspection par
ondes de Lamb, principalement la méthode du SAFT et la classification par réseau de neurones
artificiels, et a la section 2.3.3.2 pour I’inspection par ondes de volume des structures en
matériaux composites, principalement les méthodes basées sur la diversité spectrale. Ce
chapitre dédié 2 la validation des méthodes développées conserve la structure des autres
chapitres, c’est-a-dire I’inspection par ondes de Lamb des défauts de structures, 1’inspection par

ondes de Lamb pour la classification des soudures et I’inspection par ondes de volume.

5.2 Détection des défauts de structure dans une plaque d’acier

5.2.1 Application des méthodes d’interprétation des signaux d’inspection par ondes de Lamb

5.2.1.1 Principe de validation

Nous considérons le cas de la premiere plaque d'acier qui posséde un bord cranté

assimilable a des défauts traversant, localisés a différentes positions. La figure 5.1 présente
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Figure 5.1: Image idéale du bord de la plaque d'acier crantée.

I'image idéale de la plaque inspectée que l'on souhaite obtenir par traitement des signaux

ultrasonores. Les défauts, en fait les bords de la plaque, sont représentés par une ligne noire.

Les signaux de propagation générés par un transducteur EMAT sont de faible amplitude, de

plus les EMAT sont trés réceptifs aux bruits d'environnement. Considérant que dans certains

environnements de mesure, les bruits de perturbation électriques sont difficiles & contrdler et a

éviter, nous avons mis l'emphase sur la robustesse au bruit de notre méthode de traitement.

Trois types de signaux d'inspection par ondes de Lamb dans des plaques métalliques sont

considérés, l'inspection est faite en mode pulse écho:

»  signaux d'inspection bruts, non traités, un exemple est proposé a la figure 5.2 a), le
rapbort signal/bruit est estimé a —2dB;

»  signaux d'inspection moyennés a l'aide de l'oscilloscope numérique, l'exemple de la
figure 5.2 b) est obtenu par une moyenne réalisée sur 64 prises de signal, le rapport
signal/bruit est estimé 3 3dB ;

>  signaux d'inspection moyennés puis entachés d'un bruit synthétique, 2 la figure 5.2 c), le
rapport signal/bruit est de -12dB.

Le rapport signal sur bruit (SVR) est défini par le rapport entre la variance du signal idéal

(non bruité) et la variance du bruit affectant le signal et est calculé selon
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Figure 5.2: Signaux d'inspection d'ondes de Lamb ultrasonores: a) signal brut, b) signal
moyenné et ¢) signal bruité synthétiquement.

. 2
SNR = lOlogM

@l

oll x(n) est le signal idéal (sans bruit) et 77(n) est le bruit affectant le signal.

(5.1

Afin de valider les différentes méthodes d'imagerie proposées dans la section 4.2, nous

avons choisi la méthode de référence directe basée sur la détection de la position et du pic

d'amplitude maximale (section 2.2.4.2).

L'utilisation d'une fonction graphique de contour

permet alors de générer une image en deux dimensions de la structure inspectée. Une autre
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variante a aussi été utilisée, le principe reste le méme, mais cette fois la détection de pic se fait
sur des signaux préalablement filtrés. Le choix du filtre s'est naturellement fait pour un filtrage
par ondelettes en appliquant une transformée en ondelettes inverse (équation 3.28), mais un
autre filtre aurait pu fournir des résultats équivalents. Deux types de filtres numériques sont
envisageables, temporel — filtres IIR (Butterworth, Chebychev), filtre de Kalman, Van Cittert -
ou spectral basé sur une transformée de Fourier. Dans le cas ou le signal est filtré et quelque
soit le filtre, l'image d'inspection est produite par détection du pic d'amplitude maximum en
appliquant une fenétre temporelle, contrairement a la méthode basée sur la transformée en
ondelettes ou la détection de I'écho de réflexion se fait dans le domaine temps-fréquence. Dans
le cas d'un filtrage spectral, un inconvénient est li€ au temps de traitement qui peut devenir un
facteur non négligeable, compte tenu de la dimension des vecteurs. En effet, lorsque la
procédure de filtrage fait appel a une transformation dans le domaine des fréquences, une
transformation inverse est requise pour reconstruire le signal dans le domaine du temps. Pour
évaluer les résultats d'imagerie obtenus apres filtrage, nous avons opté pour un filtrage par
ondelettes qui est reconnu tres efficace pour les signaux de type ultrasonore [CHE94],
[CHE96], ce choix nous a semblé bien adapté. Par notre méthode basée sur une transformation
en ondelettes, nous souhaitons éviter I’opération de transformation inverse. L’information a
extraire du signal analysé est ainsi obtenue directement dans le domaine temps-fréquence.
Simplement, par la méthode décrite a la section 4.2.2.1, nous allons chercher a déterminer la
position (instant) du ou des coefficients d’ondelettes, associés au pic de réflexion ultrasonore
sur un défaut, directement dans le domaine temps-fréquence. Cette opération de détection, qui
revient a I’évaluation du temps de vol, est impossible dans le domaine des fréquences (analyse
par transformée de Fouriér) ou la représentation temporelle n’apparait pas. Par la suite, nous

considérerons que les signaux moyennés (figure 5.2 b) peuvent étre assimilés a des signaux
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Figure 5.3: Images d’inspection d'une plaque d’acier avec des signaux
ultrasonores moyennés: a) méthode directe, b) méthode 1 (M;=1) et ¢)
méthode 2 (variance 0'3 calculée pour M;=4).
bruts (figure 5.2 a) filtrés et ils seront donc utilisés comme test d’une méthode de filtrage.
Dans |’étape de validation des méthodes proposées, les trois méthodes suivantes sont
utilisées : a) méthode de référence directe (section 2.2.4.2), b) méthode basée sur la détection
du pic maximum, appelée méthode 1 (section 4.2.2.1), et ¢) méthode basée sur un critere de

dispersion spatiale des coefficients d’ondelettes, appelée méthode 2 (section 4.2.2.2). Le cas

particulier d’une comparaison avec la méthode d’imagerie SAFT est proposé a la section 5.2.2.

5.2.1.2 Résultats de traitement des signaux et génération des images

Les résultats de traitement des signaux expérimentaux (signaux bruts et signaux
moyennés) et synthétiquement bruités sont présentés sous forme d’images produites en utilisant

une fonction graphique en deux dimensions de type contour.

- 102 -



Chapitre 5 : Synthése des résultats expérimentaux

0.24f — _ -
[m] _
022 -

02 — 4

0.18 — . X S ) |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
a) Position [m]
P S——
0.24 - 1
[m] T
0.22F - ]
0.2 F —m— ——— P -
0a8t . s s . . .
Q 0.05 0 0.15 0.2 0.25
b) Position [m]
. -
0.24f - .
[m] — |
0.22 7
0.2 ———— 4
o.18r ) ! A ) L 3
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
c) Position [m]

Figure 5.4: Images d'inspection d'une plaque d’acier avec des signaux
ultrasonores bruités synthétiquement (SNR=12 dB): a) méthode directe,

b) méthode | (M;=1) et ¢) méthode 2 (variance 0'3 calculée pour M;=4).

> Signaux movennés:

Les signaux moyennés sont les plus faciles a traiter car ils sont faiblement bruités, I'image

obtenue par la méthode de référence est d'ailleurs de bonne qualité, voir ﬁgure 5.3 a). Les

images proposées a la figure 5.3 b) et c) ont été générées apres traitement selon les deux

méthodes d’interprétation des coefficients prépondérants, soit celle basée sur la

détermination du coefficient d'ondelettes d'amplitude maximale et celle exploitant la

dispersion spatiale des coefficients prépondérants.

> Signaux bruités synthétiquement:

Ces signaux ont été utilisés pour vérifier la robustesse de la méthode au bruit. Nous

avons ajouté un bruit synthétique blanc aux signaux moyennés d'inspection de la plaque

d'acier a bord cranté, le niveau de bruit sur les signaux est de l'ordre de 12dB, ce qui est
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Figure 5.5: Images d’inspection d’une plaque d’acier avec des signaux
ultrasonores bruts: a) méthode directe, b) méthode 1 (M;=1) et c)

méthode 2 (variance 0'3 calculée pour M;=4).

suffisant pour noyer l'information dans le bruit. Les résultats sont proposés a la figure 5.4.
Signaux bruts:

Comme nous l'avons indiqué précédemment, les transducteurs de type EMAT sont
sensibles au bruit électrique d'environnement du fait qu'ils agissent comme une antenne.
Ce phénomene est trés bien illustré a la figure 5.2 a) ou le niveau de bruit sur le signal est
estimé a 20dB. Les résultats de traitement des signaux et les images produites avec les
trois méthodes sont présentés a la figure 5.5. La figure 5.6 montre une courbe de la
dispersion épatiale des quatre coefficients d'ondelettes prépondérants sur laquelle se base

la méthode 2. Nous voyons clairement le lien direct entre la dispersion et la présence d'un
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Figure 5.6: Courbe de dispersion spatiale des 4 coefficients prépondérants, o2

de d; pour les signaux d'inspection bruts.

défaut dans la structure inspectée. Une dispersion élevée indique I'absence de défaut, une

dispersion faible par contre indique le défaut.

5.2.1.3 Cas de la détection de deux défauts consécutifs

A la section 4.2.2.3, nous avons abordé le cas de la détection de deux défauts consécutifs,
le premier non traversant et le deuxiéme traversant. Dans ce cas, deux pics d'amplitude
différentes sont a détecter. Nous avons envisagé une méthode d'extraction des parametres
discriminants par l'application itérative d'une. transformée en ondelettes dont une version
préliminaire est proposée. La figure 5.7 présente les résultats obtenus sur la deuxieéme plaque
d’acier présentée a la figure 2.9 b), les deux défauts sont clairement détectés. Cette méthode

présente donc un certain potentiel qui reste a explorer. La principale utilisation que nous faisons

03} 1
[m] oma—
0.25 - .
o2} et R 1
L = = 1 1 1 b I

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

Position [m]

Figure 5.7: Détection de deux défauts consécutifs par la méthode
d'extraction de parametres discriminants itérative.
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de cette image concerne la comparaison avec la méthode du SAFT, nous reviendrons sur ce

point a la section 5.2.2.

5.2.1.4 Analyse des résultats:

Les résultats obtenus par I’application des deux méthodes de détection des défauts de
structures par ondes de Lamb, dans le cas d’un seul défaut a détecter, sont basés sur I'hypothese
qu’un seul pic doit €tre détecté€. La méthode 1, basée sur la détection du coefficient d’ondelettes
d’amplitude maximale, impose de plus que ce pic soit bien caractérisé par un coefficient
d'ondelettes unique. Ce critére, relativement sévere, limite les performances de la méthode dans
le cas de signaux fortement bruités pour lesquels il n’est pas vérifié.

Dans I’application des méthodes d’analyse et d’interprétation basées sur la transformée en
ondelettes, il est important de noter que le nombre de niveaux d’approximations retenus par la
procédure de réduction est limit€é a un, soit H=L. Cette simplification est justifiée par
I’hypothese de constance de la fréquence du pic réfléchi observée dans les signaux d’inspection
par ondes de Lamb dans un matériau homogene. Ainsi dans notre application, I’information
recherchée sur les échos induits par une réflexion sur un défaut est contenue dans le troisie¢me
niveau d’approximation et A=L=3. Il en résulte que 'image est produite en appliquant une
fonction graphique (contour ou maillage trois dimensions) de la matrice ﬁ3.

Pour évaluer I’efficacité des deux méthodes basées sur la transformée en ondelettes et de
la méthode directe, les critéres suivants ont été retenus: a) position du défaut détecté dans
chaque signal ; b) nombre d’erreurs de détection (défaut inexistant détecté, mauvaise position
du défaut détecté ou défaut non détecté), ce critere est particulierement important dans le cas

d’un processus d’inspection en temps réel ; c) qualité de contraste de I’image produite et d)

- 106 -



Chapitre 5 : Synthése des résultats expérimentaux

robustesse au bruit de la méthode.

Une étude des images obtenues, par exemple celles présentées aux figures 5.3 a 5.5,
montre, sans surprise, que la méthode directe est inefficace car méme dans le cas de signaux
ayant un rapport signal/bruit faible (signaux moyennés), le taux de mauvaises détections est non
négligeable (figure 5.3 a)). Ce taux d’erreurs devient beaucoup trop élevé lorsque le niveau de
bruit augmente (SNR < 20dB), ce qui est clairement illustré par les figures 5.4 a) et 5.5 a) ou il
devient impossible de discerner le patron formé par les défauts. Cette méthode est donc peu
recommandée dans des applications pratiques. I faut impérativement filtrer au préalable les
signaux avant de réaliser 1’étape de détection du pic maximum. Dans le cas de signaux
faiblement bruités, cas des signaux mdyennés, la méthode | produit un bon patron des défauts
(figure 5.3 b)) et la définition de I’'image est méme de meilleure qualité que celle produite par la
méthode 2 (figure 5.3 ¢)). Cependant, des erreurs de détection apparaissent quand le niveau de
bruit augmente, ce qui diminue le potentiel de la méthode 1 dans le cas d’applications en temps
réel. I apparait que la méthode 2, basée sur la dispersion spatiale des coefficients d’ondelettes
prépondérants, est beaucoup plus efficace lorsque le niveau de bruit devient non négligeable
(SNR < 20dB) (figure 5.4 ¢)) car il y a un faible taux de fausses détections. Si le taux de non
détection de défaut reste notable entre les lignes horizontales, le patron est particulieérement
bien dessiné dans le cas des signaux bruts (figure 5.5 c)).

Comme le montre la figure 5.6, nous pouvons conclure que le critére d’interprétation basé

2
X

sur la dispersion spatiale des coefficients d’ondelettes prépondérants, soit la variance o

améliore la détection de la position du défaut. Ce résultat est obtenu en éliminant un certain
nombre de mauvaises détections en appliquant un seuil a la variance. Une grande dispersion

indique 1’absence de pic de réflexion et donc I’absence de défaut, alors qu’une faible dispersion
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relate la forte probabilité de présence d’un pic induit par une réflexion sur un défaut. Nous ne
pouvons cependant pas négliger la perte de définition de I’image engendrée par la méthode 2 ou
un phénomeéne de perte d’information aux extrémités des défauts apparait. Ce phénomeéne est
plus prononcé avec cette méthode 2 qu’avec la méthode |.

Des remarques précédentes, nous pouvons conclure que les méthodes d’imagerie basées
sur la transformée en ondelettes présentent un potentiel intéressant pour palier aux problémes
de bruit sur les signaux d’inspection. Les images produites sont de bonne qualité en présentant
un bon niveau de contraste. Pour ce qui est du choix de la méthode | ou de la méthode 2, cela
va principalement avec le niveau de bruit qui entache les signaux. Ainsi la méthode 1, qui est
plus simple et plus rapide, est bien adaptée au cas des signaux faiblement bruités (signaux
moyennnés). 1l est a noter que la qualité de I'image est directement liée avec 'amplitude du
coefficient d'ondelettes, pour une image plus nette, il est possible d'imposer un seuil sur
I'amplitude du coefficient retenu. La méthode 2 repose sur I'hypothese que la dispersion spatiale
des coefficients d'ondelettes a caractére discriminant est faible en présence d'un pic ultrasonore
induit par un défaut dans la structure. Cette méthode est particulierement efficace dans le cas de
signaux fortement bruités ou I'amplitude des signaux est identique avec ou szins pic induit par

un défaut. Il est évident que la méthode 2 est efficace dans les trois cas de signaux, elle est donc

robuste au bruit, ce qui est I'objectif visé compte tenu de la sensibilité des EMAT au bruit.

5.2.2 Comparaison avec la méthode d'imagerie SAFT

Le projet d'inspection non destructive des réservoirs mené a 1'IRH inclut une étude de
l'application de méthodes d'imagerie basées sur la méthode SAFT. Des résultats ont été obtenus
pour le traitement des signaux d'inspection de la deuxiéme plaque d'acier a deux défauts. Le

transducteur est positionné de telle maniere que le défaut traversant est vu en premier et donc
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Figure 5.8: Image produite par une méthode SAFT d'une plaque inspectée
par ondes de Lamb.

toute l'onde est réfléchie. L'image produite est présentée a la figure 5.8, elle se compare avec
I’image produite par la méthode bas€e sur la transformée en ondelettes itérative pour des
défauts consécutifs (figure 5.7). Le contraste de I’image est bon puisque le défaut est bien défini
en taille et position, il faut cependant noter une perte d’information sur les extrémités du défaut.
Le principal désavantage que nous voyons a cette méthode est la nécessité de connaitre avec
précision la position du transducteur puisque la méthode requiert la distance entre le
transducteur et la zone imagée comme parametre de calcul. La méthode devient donc difficile a
mettre en application dans le cas d’une structure de forme complexe. De plus, la méthode, dans
sa version standard, requiert une quantit€¢ de calculs importante et donc devient tres lente pour
traiter des grandes surfaces, ce qui vient en quelque sorte annuler I’avantage attendu d’une

inspection surfacique. Dans le cadre de cette thése, nous n’avons donc pas pouss€ plus loin la
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comparaison, mais il existe des variantes de la méthode du SAFT plus efficaces, telles que le

SAFT dans le domaine des fréquences.

5.3 Détection des défauts de soudure dans des plaques d’aluminium

5.3.1 Application des méthodes d'imagerie pour l'inspection par ondes de Lamb

L’image d’une soudure produite par une des méthodes d'imagerie développées pour la
détection des défauts de structure n’est pas adéquate car c’est la position ou encore la présence
ou non d'un défaut qui est obtenue. Dans le cas d'une soudure, les points de soudu-re sont donc
vus comme des défauts et il est impossible d’obtenir des information sur la nature de la
soudure. Eventuellement, il est envisageable, en appliquant une procédure de seuil sur les
coefficients d'ondelettes prépondérants, de détecter la présence des trous dans la soudure, ce qui
est un résultat d'une utilité limitée dans le contexte de l'évaluation de la qualité d'une soudure.
Nous allons donc appliquer une méthode plus adaptée de classification des signaux d’inspection

pour produire des informations sur la qualité de la soudure (section 4.2.3.1).

5.3.2 Application de la méthode de classification pour l'inspection par ondes de Lamb

5.3.2.1 Meéthodes de codage directes des entrées

La méthode de classification a été dans une premicre €tape testée dans le cas relativement
simple de la plaque d'aluminium soudée présentée a la section 2.4.2.2, figure 2.10. Les deux
méthodes de codage directes des entrées, développées a la section 4.2.3.3, ont été appliquées
pour classer la qualité de la soudure aux différents points de tests parmi trois classes. Ces
classes d’appartenance sont, rappelons-le, une bonne (acceptable) soudure, une mauvaise

soudure et un manque de soudure qui inclut un trou. La classification s'est faite en utilisant 33
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signaux d'inspection ultrasonores générés par un EMAT et regus par un second, I'inspection est
donc faite en mode émission-réception. Lors des tests d’apprentissage et de généralisation du
réseau de neurones, il est apparu rapidement que la premiére méthode directe de codage
(méthode #1 de la section 4.2.3.3) ne fournissait pas de résultats satisfaisants. La convergence
du réseau n'était pas suffisamment bonne, en terme d'erreur d'apprentissage, pour permettre une
bonne généralisation sur des données non apprises. Il semble que I’absence d’information
temporelle, induite par la concaténation des coefficients, nuise beaucoup a la capacité de
discrimination du réseau. Nous présentons donc, dans la suite de la section, les résultats obtenus
avec la seconde méthode de codage directe (méthode #2 de la section 4.2.3.3).

Les étapes d'apprentissage du réseau de neurones utilisé pour la classification et la
généralisation ont été faites avec K*P=5 et K"*"=5; I'étape de validation a donc été faite avec les
23 autres signaux non utilisés, soit K*“=23. La topologie du réseau multicouche est définie par

les parametres suivants: - trois couches, donc une couche cachée, - huit neurones d'entrée
recevant le sous-vecteur extrait de l'approximation d ; avec j=H=L=3 dans |'équation 4.6, - trois

neurones de sortie produisant chacun un bit pour produire le code binajfe de la classe
d'appartenance, - une fonction d'activation sigmoide dans chéque neurone du réseau.
L’initialisation des poids de connexion est générée de fagon aléatoire et un ensemble de
simulation est réalisé avec différentes initialisations.

L’ apprentissage produisant le meilleur résultat en terme d’erreur d’apprentissage et de
capacité de généralisation en ligne, soit les erreurs de propagation obtenues sur les données de
D*? et D** respectivement, est retenu pour la généralisation hors ligne. L'apprentissage du
réseau de neurones est réalisé par un algorithme de rétropropagation du gradient de l'erreur, un

exemple de courbes d'apprentissage est proposé a la figure 5.9 ou deux apprentissages sont
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Figure 5.9: Courbes d'apprentissage pour K?=9 en continu et K*?=5 en pointill¢;
et les courbes de généralisation correspondantes notées avec des €toiles et des
carrés respectivement.

présentés. Une époque correspond a la propagation de toutes les données d’apprentissage dans
un ordre aléatoire. La convergence du réseau est déterminée en fonction des données
d'apprentissage et de généralisation, soit D" et D', afin d'assurer une bonne classification des
données de validation D**. Nous pouvons constater de ce graphique que la convergence du
réseau est rapide (moins de 30 époques), I’erreur d’apprentissage est trés faible de 1’ordre de
10°% et que ’erreur de généralisation en ligne est faible de ’ordre de 102 Ce type de résultats
d’apprentissage laisse supposer un bonne capacité de généralisation hors ligne, ce que nous
verrons par la suite.

La topologie du réseau (nombre de couches cachées et nombre de neurones sur les
couches) est optimisée lors d’une session de simulations qui en général est longue. Une fois le
réseau optimisé et entrainé, il peut étre utilisé pour classer les soudures. Le processus de
classification est alors trés simple, chaque signal d’inspection est traité : a) détermination de sa
transformée en ondelettes, b) application des procédures de réduction et sélection, ¢) codage par
une méthode directe des entrées du réseau, d) propagation du vecteur d’entrée dans le réseau

entrainé et e) décodage de la sortie calculée par le réseau pour déterminer la classe
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Tableau 5.1: Résultats de classification pour le contrdle de la qualité d'une soudure d'aluminium par une
méthode de codage directe.

| sortie | |
sortie 2 | | 1
|_sortie 3
#signal | 1 314(516|7 9 (10|11 1]12|13]14/15[16/17(18|19202 1 p242 312425264428 29|30kFY32(33
obtenue |B B|/B|B(B|BL:iB|B|BMMMM|T MMM BMNIMM TMANAIMM| TRRT|T
ésircte |BE:B|B|B/B/BE:iB|B|BMMMM|T MMM B MM TIMNMAIMM TRET|T
O sortie+1; M sortie-1; [ erreur de classification: W (x.y) e D¥

Bonne soudure; @ Mauvaise soudure; m Trou (manque de soudure); m Indetermination

d’appartenance (section 4.2.3.5). Une amélioration des résultats de classification est apportée en

appliquant une procédure de seuillage sur les sorties calculées du réseau, ainsi

N _ +1 if y,(H20 .
y,t_(l)—{_l if v, (i) <0 pour i=1273 (5.1)

Les résultats de classification obtenus sont trés intéressants, car le taux de bonne
classification est de 100% pour l'ensemble des 28 signaux d'inspection correspondant aux
données D' D', ce qui n'inclut pas les données d'apprentissage D™. Les résultats de
classification sont présentés au tableau 5.1 ou les sorties produites par le réseau de neurones
entrain€ pour toutes les entrées x; de D sont indiquées. Comme nous l'avons précisé dans le
chapitre précédent, la méthode de codage direct a produit des résultats moins probants dans un
cas de classification plus complexe. Dans ce qui suit, la méthode de codage basée sur un critere

de dispersion spatiale est donc utilisée.

5.3.2.2 Méthode de codage des entrées basée sur un critere de dispersion spatiale des

coefficients d’ondelettes

Si la méthode de codage directe (méthode #2) a produit des résultats trés intéressants dans

le cas tres simple de la classification de trois types de soudure, les résultats ont €té beaucoup
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Tableau 5.2: Paramétres géométriques définissant chaque
classe de soudure, le symbole V indique toute valeur possible

Classe | p;[mm] | p,[mm] | g [mm]
l <1 >2 <15
2 > | >2 <15
3 <1 >2 > 1.5
4 \4 \ \
5 \4 <2 <1.5

moins probants dans un cas plus complexe. Dans une deuxi¢me étape de validation des
méthodes de classification, nous avons traité les plaques d’aluminium soudées représentant cinq
classes de soudure: a) soudure réguliere (classe 1), b) soudure épaisse (classe 2), c) soudure
large (classe 3), d) soudure avec porosité (classe 4) et e) soudure incompléte ou absence de
soudure (classe 5). Les parametres géométriques requis pour caractériser ces différentes classes
(section 2.4.2.2, figure 2.11) sont précisés par le tableau 5.2.

Pour la validation de la méthode proposées de classification avec un codage indirect de
entrées (section 4.2.3.4), les données expérimentales disponibles consistent en deux ensembles
de signaux d’inspection en mode pulse-écho, D, et D, générés durant deux sessions distinctes
de mesure. Ainsi nous disposons dé deux ensembles de données ayant respectivement 122
signaux (K;=122) et 64 signaux (K,=64). Les étapes d’analyse et d’extraction des paramétres
discriminants ont été réalisées avec H=L=3, donc seul le niveau d’approximation en ondelettes
d; a été retenu. Considérant que la dimension des signaux discrétisés est N=1024, nous avons

dim(d;)=128. Parmi ces coefficients, quatre coefficients prépondérants, M3=4, sont conservés

pour former la représentation temps-fréquence des signaux d’inspection, d, . Les entrées du

< 214 o F
réseau de neurones sont donc les deux éléments du vecteur x:[0'3,a3] . Les facteurs de

normalisation de la dispersion et de I’amplitude moyenne sont respectivement ss=57 et
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Figure 5.10: a) Données de test D, et b) classes de soudure correspondantes :
1 - réguliere, 2 - épaisse, 3 - large, 4 - porosités et 5 - manque de soudure.

50=6.5x10"*. Ces valeurs ont été obtenues 2 partir de deux signaux d’inspection étalons.
L’apprentissage du réseau de neurones a été fait en utilisant _de; données du premier
ensemble de données expérimentales, Dy, avec K*#=20 et K“’=81. La représentation graphique
des 81 vecteurs d’gntrée correspondants et des classes de soudures associées est donnée a la
figure 5.10. Ces données permettent donc d’entrainer le réseau pour I’application de
classification voulue, elles sont donc utilisées pour 1’apprentissage et la validation en ligne. La

validation hors ligne, qui vérifie la qualité de I’entrainement du réseau, est effectuée avec des

’ . . . !
données des deux ensembles: a) une partie des données du premier ensemble D, avec

D U D =D, et K™ =41 et b) le second ensemble D" = D, avec K;* =64.

La topologie du réseau de neurones est définie par une couche d’entrée de 2 neurones,
une couche cachée de 5 neurones et une couche de sortie de 5 neurones (correspondant aux 5

bits de codage des 5 classes de soudure). La procédure d’apprentissage du réseau est alors

-115-



Meéthodes d'inspection non destructive par ultrasons de réservoirs d'hydrogéne basées sur la transformée en ondelettes
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Figure 5.11: Courbe d’apprentissage (ligne continue) et de
généralisation en ligne (tirets).

identique a celle décrite dans la section précédente. L’initialisation des poids de connexion est
aléatoire et la topologie optimale du réseau a été déterminée par des simulations. La
convergence du réseau est jugée satisfaisante pour notre application lorsque [’erreur
d’apprentissage est suffisamment petite pour assurer une bonne généralisation sur les données
de test (généralisation en ligne). Un exemple de courbes d’apprentissage et de généralisation en
ligne est proposée a la figure 5.11. Les parametres optimaux du réseau, soient les poids de
connexion optimisés, sont obtenus au minimum local de la courbe de généralisation indiqué par
une fleche. L’apprentissage est trés rapide puisque le nombre d’époques nécessaire pour
atteindre le minium est inférieur a 15. |

Les résultats de classification pour I’ensemble des données éxpérimentales disponibles

sont donnés dans le tableau 5.3. Les cas d’indétermination sont obtenus lorsque deux sorties du

Tableau 5.3: Résultats de classification pour 5 classes de soudure

Ensemble | Nombre Bonne Mauvaise Indétermi-
de de classification classification nation
données | données # % # % # %
D 20 20 100 0 0 0 0
D! 81 77 95 2 2.5 2 2.5
D 41 34 83 3 7.3 4 9.7
D 64 59 92 3 4.7 2 3.3
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Figure 5.12: Résultats de classification sur D, : classes désirée (*) et obtenue (0).

réseau produisent des valeurs trés proches, rendant difficile la prise de décision. En général cela
survient lorsqu’il est impossible de connaitre avec certitude la classe d’appartenance du signal
et que le résultat semble erroné, ce qui reste trés empirique. La figure 5.12 présente le
graphique les résultats de classification obtenus sur le deuxiéme ensemble de 64 données
d’inspection, D, Nous rappelons que les signaux d’inspection correspondants ont €té pris lors
d’une session de prise de données différentes du premier ensemble D.

Le taux de bonne classification est tres bon puisque plus de 90% de toutes les données
d’inspection du premier ensemble D), soit 122 signaux, sont correctement classées. Quant aux

données c_iu deuxieéme ensemble D,, le taux de bonne classification est de 92%.

Remarque:

La méthode codage des entrées indirecte a été développée pour pallier la limitation notée
avec une méthode de codage des entrées directe dans le cas de la reconnaissance de cing classes
de soudure. Compte tenu de la taille restreinte de la banque de données dans le probleme de
classification de trois types de soudure initialement étudié, nous n'avons pas appliqué la
méthode de codage indirecte a ce cas. En fait, l'opportunité de disposer d'une banque de
données plus importante et intéressante nous a amené a délaisser la premiere banque de

données qui, somme toute, est de moindre utilité.
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5.3.3 Analyse des résultats et comparaison qualitative

L’inspection des plaques d’aluminium soudées, dans une premiere étape de
développement, a été faite pour une soudure relativement grossicre dans 1’objectif de cemer les
contraintes de la classification. Les résultats de classification du type de soudure, obtenus avec
les méthodes directes de codage, doivent donc étre considérés comme des résultats
préliminaires d’étude et de développement. Le probléme de la classification de trois types de
soudure est un cas simple et une utilisation directe des coefficients d’ondelettes a produit des
résultats de classification tres satisfaisants puisqu’un taux de 100% de bonne classification a été
obtenu. Cela ne prend pas en compte les indéterminations. Cette premiére étape de
développement de la méthode de classification nous a permis de valider I’idée d’utiliser les
coefficients d’ondelettes comme données d’apprentissage. Par rapport aux travaux connexes
utilisés en références pour évaluer notre méthode, principalement [BOR95] et [TOD99], cela
apparait comme une alternative intéressante a une transformée de Fourier des signaux.

L’étape suivante de développement a été faite pour un cas plus complexe de classification
de signaux d’inspection de test de soudure, cinq classes sont définies. Les résultats de
classification obtenus avec les méthodes de codage directs n’ont pas été satisfaisants car
certains types de soudure étaient impossibles a classer par le réseaux de neurones. Malgré de
nombreuses simulations pour des topologies de réseaux trés variées, aucun apprentissage n’a pu
étre jugé satisfaisant. Il est apparu évident que la réseau de neurones ne disposait pas des
informations suffisantes pour discriminer les données et fournir un bon résultat de
classification. Une étude des représentations en ondelettes des signaux d’inspection nous a
permis de mettre en évidence deux caractéristiques morphologiques qui, apparemment,
facilitent la prise de décision par le classificateur. Ces caractéristiques, la dispersion spatiale et

I’amplitude moyenne des coefficients d’ondelettes prépondérants, sont fournies comme entrées
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au réseau de neurones qui est alors capable de trouver la classe d’appartenance du signal
correspondant. Avec cette méthode, le taux de bonne classification est de I’ordre de 90%, ce qui
est trés satisfaisant compte tenu du fait que nous travaillons avec des données expérimentales
dont il est parfois difficiles de connaitre la classe d’appartenance pour vérification.
L'opportunité de travailler avec une banque de données plus étendue obtenue de maniere plus
systématique devrait pouvoir lever cette incertitude quant a I'appartenance des signaux de test et
donc pourra valider I'approche.

Comme nous l’avons précisé précédemment, nous ne disposons par de méthode de
comparaison qui pourrait fournir des résultats sur les mémes données expérimentales. Nous
pouvons cependant évaluer qualitativement la méthode par rapport a celle proposée dans
[BORI5], [CHA94] et [TOD99]. L’application traitée dans cet article concerne la classification
des joints d’époxie soudant deux plaques d’aluminium. L’inspection ultrasonore est faite par
ondes de Lamb en mode émjssion/‘réception. Les joints sont définis selon les mémes parametres
géométriques que dans notre dpplication, mais une différence importante entre les deux
applications siége dans la grande précision dont ils disposent sur la valeur de caractéristiques
des joints. Il en résulte une trés vaste palette de signaux de référence pour déﬂnir les classes
d’appartenance. En fonction des trois paramétres géométriques, 45 types de joint sont définis et
un total de 225 signaux étalons sont utilisé pour 1’apprentissage. Trois réseaux de neurones
multicéuches entrainés permettent de classer le joint en fonction de la taille de ces paramétres,
chacun produisant la valeur d’un des trois parametres. L’utilisation de trois réseaux de neurones
pour déterminer chacune des caractéristiques du joint requiert donc que le signal d’inspection
soit présenté a chacun des classificateurs, ce qui peut étre fait en parall¢le.

Le codage des entrées du réseau est réalisé en discrétisant la transformée de Fourier du

signal. Un nombre variable de points de discrétisation est utilisé, il correspond au nombre
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d’entrées du réseau et va de 5 a 200. Pour la sortie du réseau, le choix est fait entre une sortie
analogique ou un codage binaire. Les résultats de classification sont trés bons, de I'ordre de
95%, a condition d’avoir un nombre de points de discrétisation relativement important,
supérieur a 100 pour que les trois parametres géométriques soient bien €valués. Avec un
nombre de neurones sur la couche cachée supérieur ou égal a trois, les réseaux sont
relativement gros et I’apprentissage peut étre long. Si nous comparons avec la topologie de
notre réseau classificateur qui compte deux entrées et cinq neurones sur la couche cachée, nous
pouvons voir une amélioration sur cet aspect. C’est sur ce point que nous évaluons le principal
intérét de notre méthode, mais nous devons bien siir tenir compte des différences d’application
entre nos travaux et ceux de [TOD99] et ne pas négliger le fait que la méthode de classification
qui y est proposée est tres complete. Une comparaison plus approfondie nécessitera de
compléter nos propres travaux sur la classification des soudures. Cependant nous pouvons
considérer, en regard des résultats que nous avons obtenus, que la transformée en ondelettes est

un outil a fort potentiel pour ce type de probleme de classification.

5.4 Détection des défauts dans une structure en matériau composites

5.4.1 Application de la méthode d'interprétation proposée

La méthode d’imagerie développée pour !’inspection des structures en matériaux
composites renforcés a été testée sur des échantillons de la coquille externe d’un réservoir
d’hydrogeéne (section 2.4.3). La problématique de l’inspection par ultrasons des matériaux
hétérogénes a été présentée aux sections 2.4.1 et 4.3.1. Le cas abordé dans ce travail,
I’inspection d’une structure en composite verre/époxie renforcé par des fibres de verre,

représente un cas complexe. Nous avons développé une technique d’interprétation basée sur un
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processus de fenétrage dans le domaine temps-fréquence (section 4.3.3) qui nécessite peu de
paramétres de calibrage. Ces parametres, fixés lors d’une étape d’étalonnage, sont les valeurs
définissant la taille des fenétres pour chaque niveau d’approximation retenu apres 1’application
de la procédure de réduction. L’étalonnage est fait en utilisant un signal d’inspection (A-scan)
généré dans une région saine de la structure inspectée.

La session d’inspection par ondes de volume (C-scan) d’un échantillon de composite
verre/époxie de 20x20mm” a été réalisée en utilisant un transducteur piézo-€électrique de forme
sphérique, large-bande de fréquence centrale SMHz et le focus est réalisé a SOmm du centre de
la surface émettrice. L.’échantillonnage des signaux est fait 8 100MHz. Le pas de maillage est
de 0.25mm sur les deux axes de déplacement x et y.

Lors de I’application de la procédure de réduction, les valeurs des parameétres H et L ont
été choisies afin de prendre en considération un possible déplacement de la fréquence centrale
de I’impulsion ultrasonore se propageant dans le matériau non homogene. Compte tenu de la
valeur de la fréquence de I’impulsion, de la fréquence d’échantillonnage et de la dimension des
signaux d’inspection discrétisés (N=1024), nous avons déterminé que H=3 et L=35 sont des
seuils appropriés, avec M=10 pour j=3,4,5. Ces valeurs sont confirmées par le graphique
présenté a la figure 5.13 ou 'on voit clairement que I’information pertinente est située a ces
niveaux d’approximation. Les autres parametres de calibrage a fixer sont les parametres
définissant la taille des fenétres temporelles qui vont étre appliquées sur les trois niveaux
d’approximations retenus, soient w3, wy et ws(équation 4.9). Ces valeurs sont fixées de maniére
plus ou moins empirique en traitant un signal d’inspection de calibrage pris dans une zone saine

de la structure inspectée.
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Figure 5.13 : a) Niveaux d’approximation en ondelettes orthogonales d’un signal
ultrasonore généré dans une structure en verre/époxie et b) signal original

Ce choix de la valeur des parametres des fenétres est illustré a la figure 4.10 avec w3 =44,
wy =24, ws= 12. Nous pouvons cependant poser I’hypothese que ces parametres pourraient étre
déterminés de maniere plus rigoureuse en utilisant les données connues a priori sur la nature de
la structure inspectée, les vitesses de propagation du son dans le milieu et la fréquence
d’échantillonnage du signal, ce qui resterait a confirmer.

Une fois tous les parameétres de calibrage fixés, il devient possible de calculer le
parametre de caractérisation ¢, , de I’écho de fond (équation 4.10) de chaque signal d’inspection
pris aux coordonnées x et y du C-scan. L’image de la structure est générée par une fonction
graphique de la matrice C de caractérisation, étapes 2 et 3 de la procédure d’imagerie (section
4.3.3). Un exemple d’image d’inspection de I’échantillon en verre/époxie est présenté a la
figure 5.14 sous forme d’un graphique en trois dimensions. La méme image est présentée sous

forme d’une image en deux dimensions a la figure 5.15. Dans ce deuxieme mode de
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Figure 5.14 : [mage 3D d’un échantillon de 14x12 mm’ en verre/époxie générée par
la méthode d’imagerie basée sur la transtormée en ondelettes.

représentation, une procédure de filtrage treés simple, basée sur un filtre par la médiane a ét€
ajoutée, pour améliorer le contraste. La perte de qualité de I’image sur les bords de I’échantillon
est due a la courbure de la surface inspectée. En conséquence, le signal émis ne pénétre pas
perpendiculairement la surface, ce qui crée une perte d’énergie significative dans les signaux

analysés pris sur les bords. L’image produite est de bonne qualité, le défaut au centre, de
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Figure 5.15 : Image contour (C?) d’un échantillon de 14x12 mm* en verre/époxie
générée par la méthode d’imagerie basée sur la transformée en ondelettes.
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Figure 5.16 : Images générées par la méthode basée sur la transformée en ondelettes : a) H={=3.
b) A=(=4,c) H=[=5et d) H=3 et [.=5.

diametre 4mm est bien défini en position et en taille méme si on note une perte de contraste sur
le contour du trou. La position des autres trous est correctement obtenue, mais les signaux étant
de moindre €nergie, le contraste est moins bon.

Nous allons maintenant revenir sur la capacité de la méthode développée a traiter un
déplacement possible de la fréquence centrale de I'impulsion ultrasonore dans le milieu de
propagation. A la figure 5.16 a), b) et ¢), nous proposons 3 images d’inspection, correspondant
au cas décrit ci-dessus, obtenues en ne considérant qu’un seul niveau d’approximation en
ondelettes, soit H = L. L’écho de fond dans le signal d’inspection est alors caractérisé par un
parametre qui est en fait I’amplitude du coefficient d’ondelettes maximum dans la fenétre

temporelle de I’approximation en ondelettes considérée (€quation 4.10). L’image obtenue en
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sommant ces trois images (sommation des trois parametres de caractérisation) est présentée a la
figure 5.16 d). Cette image présente la méme structure qu’a la figure 5.15 mais I’échantillon est
plus grand del8x12 mm’® et I’image n’a pas été filtrée. 1. avantage de la sommation est de
prendre en compte les contributions des trois niveaux d’approximation et donc de plusieurs
fréquences, améliorant grandement la qualité de I’image.

Finalement, afin de montrer 1’impact du choix des parametres des fenétres sur la qualité
du contraste de ’image, nous proposons, a la figure 5.17, un ensemble d’images obtenues pour
plusieurs valeurs de parametres wj; wy et ws. L’objectif de cette étude est de vérifier la
robustesse de la méthode a des valeurs de parametres non optimisées. Cette étude nous permet
de vérifier que le défaut central est toujours bien détecté. De cela nous pouvons dire que le
choix des parameétres, a condition de les prendre dans une plage de variation réaliste, affecte le

contraste de ]’image mais peu la capacité de détecter la position des défauts.

5.4.2 Comparaison avec des méthodes basées sur la diversité spectrale

Pour valider I'image produite en appliquant notre méthode d’imagerie, nous 1’avons
comparée avec les images produites en utilisant des méthodes d’imagerie basées sur la diversité
spectrale, soit le Split-Spectrum (SSP), le Cut-Spectrum (CSP) et une méthode dérivée, appelée
le Low-Spectrum (LSP), développée a 'IRH [ZELOO]. L’objectif de cette comparaison est,
d’une part, de valider la capacité de notre méthode a détecter correctement les défauts en
position et en taille et, d’autre part, évaluer la qualité de contraste obtenue. Les quatre images
sont proposées a figure 5.18. Une comparaison visuelle nous permet d’affirmer que notre
méthode détecte les défauts avec une précision équivalente aux autres méthodes pour ce qui a

trait & la position et la taille des défauts. La qualité du contraste est comparable avec celle
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Figure 5.17 : lmages générées par le méthode basée sur la transtormée en ondelettes :
influence des parametres de fenétrage sur le contraste.

obtenue avec le Cut-Spectrum ou le Low-Spectrum [ZELOO], il apparait que le Split-Spectrum
produit une image de moindre qualité.

Un élément important de comparaison entre ces différentes méthodes d’imagerie
concerne la complexité de calcul des algorithmes et par conséquent le temps de calcul. Méme si

nous n’avons pas réalisé une comparaison détaillée des complexités de calcul, nous pouvons
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25
c)

Figure 5.18 : Images d’inspection d’un échantillon de 12x14 mm” en verre/époxie : a) SSP. b) CSP,
¢) LSP et d) méthode basée sur la transformée en ondelettes.

cependant faire les remarques suivantes:

(i)  Les méthodes d’imagerie basées sur la diversité spectrale sont en fait des méthodes de
filtrage adaptées a I’élimination du bruit de structure dans les signaux. Ainsi, le bruit de
structure et I’information cohérente sont décorrélés dans le domaine des fréquences et une
version filtrée du signal est utilisée dans une procédure de fenétrage temporel qui vient
détecter la présence ou non d’un €cho de fond. Nous prenons ici en considération les
méthodes utilisées a 1’[RH et présentées dans [ZELOO]. Chaque signal d’inspection est
donc transformé dans le domaine des fréquences en appliquant une FFT, puis plusieurs
FFT inverses sont réalisées pour obtenir une banque de signaux filtrés dans le domaine

temporel.
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(i)

(iii)

(iv)

v)

La méthode d’imagerie basée sur la transformée en ondelettes permet d’extraire
I’'information nécessaire a la production de I’image (parameétre de caractérisation de
I’écho de fond) directement dans le domaine temps-fréquence, évitant I’appel a une
transformation inverse. La transformé en ondelettes orthogonales, basées sur I’algorithme
de Mallat, fait appel a des produits de convolution et une procédure de sous-
échantillonnage, qui sont des opérations rapides d’un point de vue temps de calcul.

Les méthodes d’imagerie basées sur la diversité¢ spectrale font appel a plusieurs
transformées de Fourier, directes et inverses, pour le calcul des spectres, ce qui pourrait
s'avérer un inconvénient. L’utilisation d’algorithmes de calcul rapide (transformée de
Fourier rapide) permet cependant de palier en partie cet inconvénient en optimisant la
manipulation des données. Il convient cependant de garder de vue que l'inspection de
structures de grande taille requiert un trés grand nombre de points d'inspection et tout gain
en temps de traitement de chacun de ces signaux devra €tre considéré intéressant.

Le nombre de parameétres de calibrage de la méthode basée sur la transformée en
ondelettes est tres restreint, ce qui rend la méthode relativement facile a mettre en
pratique. 1l suffit de disposer d’un signal d’étalonnage connu. Les méthodes basées sur la
diversité spectrale requierent aussi des parametres de définition de fenétres temporelles et
impliquent des procédures de prise de décision, phase d’extraction, avec parametres.

1l est important de souligner que outre sa capacité de détecter correctement la position et
la taille des défauts de maniere comparable aux méthodes basées sur la diversité spectrale,
la méthode proposée est une alternative intéressante plus systématique et plus simple
d'approche. Ainsi, les mécanismes de transformation et d'extraction d'information dans
les signaux traités apparaissent plus clairs que les mécanismes sous-jacents au SSP, par

exemple, qui sont encore intuitifs et ne sont pas trés bien établis mathématiquement.
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position y
position y

10 20 30 40 10 20 30 40
position x position x

Figure 5.19 : Image contour (C?) d’un échantillon de 12x24 mm® en verre/époxie générée
par la méthode d’imagerie basée sur la transformée en ondelettes.

Pour compléter I’étape de validation de la méthode, nous avons également traité un autre
échantillon de la méme demi coquille de réservoir en verre/époxie. L’échantillon scanné, de
dimension 20x40 mm®, contient 8 trous circulaires de diametres de [,5 2 2 mm de diamétre,
d’environ Imm de profondeur sur la face interne. Une image produite par notre méthode
d’imagerie est présentée a la figure 5.19 ou les défauts sont encerclés. Nous pouvons
remarquer les mémes effets de bord que sur I’échantillon précédent qui nuisent a la qualité de
I’image aux frontieres.

Concernant le temps de traitement des signaux pour la production d’une image, nous
pouvons a titre d’exemple préciser que pour notre méthode compléte d’imagerie, programmée
en Matlab™ sur un ordinateur de type Pentium III, le temps de traitement d’un signal
d’inspection (calcul du parameétre de caractérisation) est de 0.04s, ce qui n’inclut pas la lecture

des données. Cela revient a produire une image de 80x74 (8113) points de scan en environ 7
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Tableau 5.4 : Complexités arithmétiques des méthodes de traitement des signaux :
Split-Spectrum (SSP), méthode basée sur la transformée en ondelettes (TO) et
méthode de déconvolution basée sur le filtre de Kalman.

Méthode Nb d opérations Exemple (N=1024)
) 20x1024xd0g(1024)
Split Spectrum O(Msse Nlogh) (20< Megpo<40) o
4x12x1024
TO O 4Mo Ny (Mo <20) -
Déconvolution 2x128x1024
(Kalmar) O(2VpN) (100< Mp) 000

minutes, incluant la lecture des données. Nous pouvons faire la remarque que 1’algorithme de
calcul de la transformée en ondelettes se préte trés bien a une implantation sur processeur dédié
(DSP ou en technologie VLSI par exemple) [FRI94] et donc des performances de calcul tres
intéressantes pourraient étre attendues. A titre d’information, une étude comparative des
complexités arithmétiques pour les trois méthodes de traitement suivantes : Split Spectrum,
méthode basée sur la transformée en ondelettes et une méthode de déconvolution basée sur le
filtre de Kalman, est proposée au tableau 5.4. Les parametres Mssp, Mo et Mp représentent
respectivement le nombre de mini-spectres utilisé dans le Split-Spectrum, la dimension des
ondelettes (nombre de points) et la dimension du vecteur gain de Kalman. Le parametre NV
correspond a la dimension du signal discret analysé.

Il est intéressant de noter le gain obtenu, en terme de nombre de multiplications, avec la
méthode basée sur la transformée en ondelettes. 1l semble tout a fait envisageable d’implanter la
méthode compléte d’imagerie sur un processeur spécialisé et d’obtenir un temps de traitement

en temps réel trés rapide.

- 130 -



Chapitre 5 : Synthése des résultats expérimentaux

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre de synthése des résultats expérimentaux, nous avons présenté des
exemples d’images d’inspection produites en appliquant nos méthodes de traitement du signal
dédiées aux signaux ultrasonores. Les signaux d’inspection par ondes de Lamb, utilis€s pour le
test de structures métalliques, sont traités d’une part pour produire une image des défauts de
structure (section 5.2) et d’autres part pour qualifier des soudures en appliquant un processus de
classification (section 5.3). Les ondes de volume, utilisées pour I’inspection des structures en
matériaux composites, sont traitées pour produire une image des défauts de structures
(section 5.4).

Les résultats d’imagerie obtenus pour la détection des défauts de structure dans une
plaque métallique démontrent une amélioration de la qualité des images en comparaison avec
une simple méthode détection du pic maximum. Nous avons ainsi testé les deux méthodes
basées sur la transformée en ondelettes sur des signaux expérimentaux dont le niveau de bruit
varie de manicre significative. Nous rappelons que ces méthodes exploitent directement les
coefficients d’ondelettes, dans le domaine temps-fréquence, pour produire I’image. Ce ne sont
donc pas des techniques de filtrage. - Les méthodes sont efficaces pour traiter des signaux
bruités (SNR<20dB), les défauts sont bien détectés en position. 1 est, de plus, important de
noter que le contraste des images est bon, produisant ainsi des images faciles a interpréter. Le
choix entre I'une ou I'autre des méthodes proposées : a) méthode basée sur la position du
coefficients d’ondelettes maximum et b) méthode basée sur la dispersion spatiale des
coefficients d’ondelettes, dépend fortement du niveau de bruit sur les signaux et de la simplicité
de la méthode. Ainsi la méthode basée sur la détection du coefficients d’ondelettes maximum

est trés simple et serait facile a implanter, par contre la méthode basée sur la dispersion spatiale
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est plus robuste au bruit. Les images produites par les deux méthodes proposées ont €té
comparées avec une image obtenue en appliquant la technique du SAFT. Le principal avantage
que nous voyons, en comparaison avec cette méthode, est le fait que le déplacement du
transducteur, lors de la session d’inspection, n’a pas a €tre précis pour connaitre la distance
entre le transducteur et le bord de la plaque. L’aspect temps de calcul est aussi intéressant car
la complexité arithmétique de nos méthodes est avantageuse comparée a celle du SAFT. Nous
ne considérons ici que le SAFT original et non ses versions optimisées [BUS92], [LEV99].

L’inspection des soudures en appliquant une méthode de classification, basée sur la
transformée en ondelettes et un réseau de neurones, est jugée efficace dans les cas traités dans
ce travail. Ainsi, nous obtenons des taux de bonne qualification de 1’ordre de 90% avec un
réseau de petit taille et une phase d’apprentissage rapide. Les techniques de codage des entrées
ont été évaluées dans deux cas de classification des soudures. La méthode faisant appel a la
dispersion spatiale des coefficients d’ondelettes et leur amplitude moyenne s’avere
particulierement prometteuse. Une comparaison qualitative avec les travaux de 1’équipe
Challis ef al., [BOR95], [CHA96] et [TOD99], valide le principe de la méthode.

Finalement, le cas du traitement des signaux d’inspection par ondes de volume a €été
validé par l'inspection d’un échantillon en verre/époxie renforcé par fibres de verre. Les
images produites sont de bonne qualité et les défauts sont correctement détectés. Une
comparaison avec les méthodes habituellement utilisées pour traiter ce type de cas d’inspection,
méthodes basées sur la diversité spectrale, valide les performances de notre méthode. Cette
méthode, efficace pour détecter les défauts, a I’avantage d’étre simple et de complexité de
calcul relativement petite car ce n’est pas une technique de filtrage, I’image étant construite

dans le domaine temps-fréquence.
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Conc/usion

Afin de compléter cette thése, nous avons choisi de présenter un chapitre de conclusion
qui est a la fois une synthése de travaux de recherche (section 6.1), une évaluation de la
contribution scientifique du travail de recherche en exposant deux aspects de celle-ci, soient la
contribution algorithmique (section 6.2) et la contribution méthodologique (section 6.3) et une
proposition des perspectives de développements a suivre (section 6.4). L’idée‘ de proposer un
tel chapitre est de fournir au lecteur un bon survol du travail effectué dans le cadre de cette
thése de doctorat afin d’en faciliter la compréhension et d’en faire ressortir I'intérét

scientifique.

6.1 Synthése des travaux de recherche
L'objectif de notre travail de recherche consistait & apporter une contribution au
développement de méthodes d'inspection non destructive dont I'application principale est le

contrle de l'intégrité des réservoirs d’hydrogene, qu'ils soient métalliques ou en matériau



Méthodes d'inspection non destructive par ultrasons de réservoirs d'hydrogéne basées sur la transformée en ondelettes

composite (Section 1.2). Nous avons donc mené nos travaux en commengant par le cas de
l'inspection des structures métalliques ol il est possible d'utiliser des ondes de Lamb. Ce type
d’ondes acoustiques est caractérisé par un mode de propagation en surface et permet donc de
couvrir une grande surface d’inspection par le propagation d’une seule onde. La nature
métallique des structures inspectées nous a permis de générer les ondes par un transducteur
électromagnétique acoustique, qui a 'énorme avantage de ne pas nécessiter de couplant entre le
transducteur et la structure (section 2.2). L'analyse des signaux d'inspection est réalisée par une
transformée en ondelettes suivie d’une interprétation des coefficients d’ondelettes résultants
d’une sélection et éventuellement d’une transformation appropriée. L’étape finale du processus
de traitement consiste a produire une image de la structure ou un classement du type de défaut.

Cette démarche nous a amené a faire une étude théorique de la transformée en ondelettes
afin de choisir le type de transformée le plus adéquat pour notre application. Une transformée
en ondelettes orthogonales a été sélectionnée pour sa simplicité et sa performance (sections 3.3
et 3.4). Par la suite, nous avons développé une méthode de détermination des coefficients
d'ondelettes a caractére prépondérant, en terme de capacité de discrimination, afin de former un
ensemble de parametres caractérisant le signal analysé, appelés parametres discriminants. Cette
méthode repose sur deux procédures de réduction et de sélection qui sont utilisées dans tous les
cas d’application traités dans le cadre de ces travaux de recherche (section 4.2.1).

Une fois les paramétres discriminants extraits, les étapes d'imagerie (section 4.2.2) ou de
classification (section 4.2.3) ont pu étre réalisées en développant des algorithmes de traitement
appropriés. Précisons que la méthode d’analyse faisant appel a une classification s’adresse a
une application d’inspection de la qualité des soudures. En effet, I’examen d’une soudure peut
étre vu comme I’examen de la qualité d’une petite structure, la soudure, qui est bien localisée.

I1 devient alors possible de chercher des informations sur la nature, en termes de forme et de
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présence de défauts, de cette petite structure, ce qui peut-€tre réalisé par un processus de
classification. Par contre, dans le cas de I’inspection d’une structure de plus grande dimension,
telle qu’un réservoir ou encore plus simplement une plaque, il convient de trouver un défaut
éventuel et le gros du travail est de localiser le défaut lui-méme. Il devient alors ardu d’obtenir
des informations sur la nature d’un défaut détecté. La classification a requis le choix d'un
classificateur, nous avons opté pour un réseau de neurones multicouche reconnu pour sa grande
capacité de classification.

Une fois la mise au point des méthodes d’analyse et d’interprétation pour les ondes de
Lamb réalisée, nous avons pu aborder le cas complexe de 1’inspection ultrasonore des
matériaux composites. La grande difficulté de génération des ondes de Lamb dans un matériau
composite non métallique nous a amené a envisager des ondes de volume pour I'inspection
(section 2.3). Les ondes de volume sont générées par un transducteur piézo-électrique et le
couplage est réalisé par I’eau en immergeant la structure inspectée. La difficulté d’analyse des
signaux d’inspection si¢ge principalement dans la présence d’un fort bruit de structure qui
entache fortement les signaux, les rendant impropres pour des méthodes simples d’imagerie. Il
est indispensable d’appliquer des méthodes de traitement pour décorréler le bruit de structure et
I’information cohérente qui forment le signal recu par le transducteur (section 2.3.3). Dans le
cas de structures en matériaux composites renforcés, le bruit de structure est principalement
induit par les réflexions secondaires sur les fibres, donc par des phénomeénes de diffraction, qui
viennent brouiller les réflexions principales de surface et de défaut ou de fond constituant
I’information cohérente (section 4.3.1). La méthode complete d’imagerie repose sur I’utilisation
de la transformée en ondelettes orthogonales et 1|'étape d’extraction des parameétres
discriminants en appliquant les deux procédures de réduction et de sélection développées

précédemment. Afin d’extraire I’information utile & la production d’une image, une méthode
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d’interprétation des parameétres discriminants basée sur un processus de fenétrage dans le
domaine temps-fréquence a €t€ exposée (section 4.3.2).

Pour confirmer la contribution scientifique du travail de recherche, les méthodes
completes d'analyse, d'extraction de parametres discriminants, d'imagerie ou de classification
ont été validées sur des données expérimentales d'inspection. Les méthodes de traitement
dédiées a I’analyse des signaux générés dans !’inspection par ondes de Lamb ont été
appliquées: a) sur des plaques métalliques en acier pour I'imagerie des défauts de structure,
nous avons alors pu vérifier la robustesse des méthodes au bruit de perturbation (section 5.2) et
b) en aluminium pour la classification des soudures (section 5.3). Dans le cas de la méthode
complete de traitement développée pour les signaux d’inspection par ondes de volume dans un
matériau composite renforcé, des échantillons d’une coquille externe d’un réservoir
d’hydrogene cryogénique ont été utilisés. Une comparaison des résultats d’imagerie obtenus a
été réalisée avec une méthode de traitement reconnue efficace pour ce type de probléme, soit
une méthode basée sur la diversité spectrale, telle que la technique du Split-Spectrum (SSP),

pour valider les résultats (section 5.3).

6.2 Contribution algorithmique

La contribution algorithmique consiste essentiellement au développement de méthodes
d’extraction de parametres discriminants dans une transformée en ondelettes et d’interprétation
de ces parametres pour les différents cas d’inspection traités. L’étape d’extraction a requis le
développement des deux procédures suivantes:

(i) La procédure de réduction (section 4.2.1.1) permet de limiter le nombre de niveaux

d’approximation en ondelettes du signal analysé. Deux parametres de seuil sont requis par

- 136 -



Chapitre 6 : Conclusion

(i1)

I’appel de cette procédure, leurs valeurs sont choisies en fonction de la fréquence de
I’information  (impulsion  ultrasonore  réfléchie) recherchée, la fréquence
d’échantillonnage du signal et la dimension du signal (nombre de points de numérisation).
La procédure de sélection (section 4.2.1.2) permet d’extraire les coefficients d’ondelettes
a caractére prépondérant dans les niveaux d’approximation en ondelettes retenus par la
procédure de réduction en éliminant (mise a zéro) les autres. Cette procédure requiert le
choix du nombre coefficients d’ondelettes non nuls suffisants pour -traduire adéquatement
I’information cherchée dans le domaine temps-fréquence.

Ces deux procédures sont basées sur une exploitation directe de la capacité de

compression de données de la transformée en ondelettes.

L’étape d’interprétation, qui suit I’étape d’extraction, a mené au développement de

plusieurs méthodes qui dépendent du type d’ondes ultrasonores a analyser, ondes de Lamb ou

de volume, et a I’objectif final de I’analyse des signaux d’inspection, image de la structure

inspectée ou classification du type de défaut détecté.

(1)

(ii)

Une méthode adaptée au cas des signaux d’inspection par ondes de Lamb dont le rapport
signal/bruit eét faible repose sur une procédure de détection du coefficients d’ondelettes
d’amplitude maximum qui traduit l’information cherchée (impulsion ultrasonore
caractérisée par son amplitude et sa position temporelle) dans le domaine temps-
fréquence (section 4.2.2.1) [LEG99a], [LEG99c].

Une méthode plus robuste au bruit et donc mieux adaptée aux signaux d’inspection par
ondes de Lamb dont le rapport signal/bruit est non négligeable (SNR<20dB) s'appuie sur
I'hypothése que les coefficients prépondérants dans un niveau d’approximation en
ondelettes seront moins dispersés en position en présence d'une impulsion induite par un

défaut que s'il n'y a pas de d’impulsion. Cette méthode implique le calcul de la dispersion
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(111)

(iv)

(v)

spatiale des coefficients d’ondelettes prépondérants dans un niveau d’approximation
(section 4.2.2.2) [LEG99a], [LEG99c].

Une méthode itérative de réduction et de sélection, présentée dans une version
préliminaire, permet la détection de défauts consécutifs non traversants dans une plaque
inspectée par ondes de Lamb (section 4.2.2.3).

Une méthode de classification des signaux d’inspection basée sur un réseau de neurones
artificiels pour le test d’une soudure inspectée par ondes de Lamb permet de fournir des
informations qualitatives sous forme d’appartenance a différentes classes de soudure
(forme, taille, présence d’impuretés). Cette méthode a requis le développement de
méthodes de codage des représentations en ondelettes des signaux et des classes de
soudure, constituant respectivement les données d’entrée et de sortie du réseau de
neurones. Les méthodes de codage des entrées sont : a) deux (2) méthodes de codage
directes qui exploitent les coefficients d’ondelettes prépondérants (section 4.2.3.3)
[LEG99b] et b) une méthode exploitant deux parametres morphologiques de la
représentation en ondelettes, soient la dispersion spatiale et 1’amplitude maximale des
coefficients d’ondelettes prépondérahts (section 4.2.3.4) [LEGO0O0]. Le codage des sorties
est réalisé par un code binaire (section 4.2.3.5).

Une méthode d’interprétation des coefficients d’ondelettes discriminants extraits des
signaux d’inspection par ondes de volume permet de déterminer une information sur
I’amplitude de I’écho de fond et donc sur le présence d’un défaut dans le cas ou cette
amplitude est nulle (pas d’écho de fondj. Cette méthode repose sur un processus de
fenétrage appliqué dans le domaine temps-fréquence directement sur les niveaux

d’approximation en ondelettes retenus. Elle permet de prendre en compte un déplacement
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de la fréquence centrale de I’impulsion ultrasonore €ventuellement engendré par la nature

dispersive et diffractante des matériaux inspectés (section 4.3.2) [LEG99d].

L’évaluation de ces méthodes est faite au chapitre 5 par comparaison avec d’autres
méthodes généralement utilisées pour des problemes de traitement de signaux d’inspection
ultrasonores. Si la méthode d’extraction de parametres discriminant est toujours la méme
quelque soit I’application traitée, le choix de la méthode d’interprétation des parametres

discriminants ne peut se préciser que par I’application elle-méme.

6.3 Contribution méthodologique

Ce travail de recherche vise une application systématique de la transformée en ondelettes
comme outil d’analyse dans des problemes d’inspection non destructive par ultrasons. La
contribution méthodologique consiste donc essentiellement a proposer un schéma d’analyse
complet des signaux, basée sur la transformée en ondelettes, qui soit applicable a une grande
variété d’applications d’inspection non destructive par ultrasons. Le schéma de principe de la
méthode compléte d’analyse, d’interprétation et d’imagerie ou de classification, développée est
présenté a la figure 4.1.

Dans cette méthodologie de traitement des signaux ultrasonores, la transformée en
ondelettes des signaux est I’outil qui permet le passage d’une représentation temporelle du
signal a sa représentation multiéchelle dans le domaine temps-fréquence. I est important de
souligner que les étapes suivantes, I’extraction de parametres discriminants et I’interprétation,
sont réalisées dans le domaine temps-fréquence. Il n’y a donc pas de processus de filtrage du
signal qui nécessiterait I’application de transformation inverse en ondelettes pour restituer le

signal analysé sous une représentation temporelle. L.’avantage principal est un traitement rapide
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des signaux et donc une inspection ultrasonore trés dense peut &tre envisagée, ce qui est
particulierement intéressant dans le cas d’une inspection par ondes de volume.

Dans ce travail de recherche, nous avons envisagé plusieurs cas d’inspection ultrasonore
afin de traiter plusieurs types de signaux et étre ainsi confronté a diverses difficultés au niveau
de I’analyse des signaux. Ces difficultés sont principalement engendrées par la nature des ondes
d’inspection et des structures inspectées. La transformée en ondelettes est appliquée de fagon
systématique aux signaux d’inspection, puis la représentation en ondelettes est traitée afin d’en
tirer ’information requise.

En nous basant sur les résultats de traitement obtenus sur des données expérimentales
d’inspection, il apparait que si les coefficients d'ondelettes constituant la transformée en
ondelettes des signaux sont adéquatement exploités, il est possible de produire des images des
structures inspectées de bonne qualité, ou encore une bonne classification. De plus, les
différentes méthodes d’interprétation proposées requierent peu de parametres d’étalonnage et
donc sont relativement faciles d’utilisation. Les résultats d'imagerie obtenus se comparent
avantageusement avec ceux obtenus par d’autres méthodes classiques de traitement des signaux
d’inspection ultrasonores (SAFT, SSP, CSP), en terme de mise en application de la méthode et
de qualité des images (position des défauts, contraste). Le cas de I’inspection des soudures est
peut-étre plus difficile a évaluer car nous ne disposons que de peu d’outils de comparaison.
Nous avons donc principalement basé notre évaluation sur une comparaison qualitative avec
une méthode utilisant la transformée de Fourier pour une application connexe (inspection des
joints de soudure en époxie).

Pour conclure cette section de mise en valeur de la contribution scientifique de cette
these, nous terminerons en soulignant le trés grand potentiel de la transformée en ondelettes

comme outil d’analyse de signaux, particulierement dans le cas de signaux contenant des
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informations a la fois dans le domaine temporel et le domaine des fréquences. Si, aux premiers
abords, I’analyse par ondelettes peut paraitre difficile a mettre en pratique, ce qui est en grande
partie du a la complexité mathématique de la théorie de 1’analyse multiéchelle et a la difficulté
d’exploitation des représentations en temps-fréquence habituellement proposées dans la
littérature, nous pensons que la représentation dans le domaine temps-fréquence d’un signal est
une alternative trés intéressante a la classique représentation en fréquences (transformée de
Fourier). Ce type de méthode d’analyse devrait donc étre de plus en plus couramment utilisé
dans les années a venir. Nous évaluons donc que la principale contribution de cette thése est de
présenter plusieurs méthodes d’exploitation de la transformée en ondelettes et constitue une
source d’informations intéressante pour des travaux futurs en traitement de signal pour des

applications connexe a I’inspection non destructive par ultrasons.

6.4 Perspectives

Pour compléter ce chapitre de conclusion, nous proposons ci-dessous quelques aspects du
travail qui mériteraient un approfondissement ou des travaux complémentaires, dans un objectif
de poursuite des travaux engagés dans le cadre de cette thése.

Ce travail de recherche met l'emphase sur le développement d'une méthodologie de
traitement du signal pour l'interprétation des signaux d'inspection ultrasonore, il est cependant
important, pour les travaux ultérieurs, de viser l'objectif global du projet dans lequel s'inscrit le
travail, soit l'inspection des réservoirs d’hydrogene. Considérant 1'étape actuelle d'avancement
du développement des méthodes de traitement du signal, il va falloir valider ces méthodes sur
des réservoirs complets. Cette transition entre des échantillons et des structures de grande taille

devra donc étre le principal objectif des travaux futurs. Directement liés a cette perspective, les
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points tels que la taille des défauts détectables, le type de défauts et les performances pouvant
étre attendues du systeme d'inspection utilisant les méthodes de traitement du signal
développées pourront étre abordés et précisés.

Les autres perspectives proposées ci-dessous soulevent des aspects intéressants abordés
dans le cadre de ce travail qui pourront faire I'objet des projets futurs de recherche.

Concernant I'inspection par ondes de Lamb des structures métalliques, un aspect
intéressant vise l’'implantation dans un processeur spécialisé, de typé DSP (Digital Signal
Processor) ou ASIC (Application Specific Integrated Circuit). L’objectif ‘d’une telle
implantation pourrait étre de développer un systéme d’inspection par ondes de Lamb portable.
Les méthodes de traitement du signal, développées dans ce travail pour des applications
ultrasonores se prétent relativement bien a une implantation sur processeur dédi€, compte tenu
de la régularité des calculs, que ce soit pour la transformée en ondelettes ou les algorithmes de
propagation dans un réseau de neurones.

Un autre aspect a approfondir concerne la détection de plusieurs défauts consécutifs en
appliquant une méthode itérative basée sur la transformée en ondelettes. Ce point a été€ abordé
dans le cadre de ce .travail, mais reste a compléter.

Les résultats d’inspection des soudures par ondes de Lamb montrent un potentiel
intéressant de la méthode en classant un certain nombre de types ou de défauts de soudure en
utilisant un réseau de neurones de petite taille comme classificateur. Compte tenu des travaux
consultés en référence, Challis et al.. il serait intéressant de reprendre une méthodologie de test
analogue afin d’améliorer la capacité de classification de la méthode basée sur la transformée
en ondelettes. Il serait alors envisageable de disposer d’une méthode performante de test des

soudures permettant d’estimer avec précision leurs parametres géométriques.
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L’inspection des structures en matériaux composites en appliquant des méthodes de
traitement dans le domaine temps-fréquence a produit des résultats trés intéressants, démontrant
le grand potentiel de la transformée en ondelettes comme outil d’analyse. Les résultats
d’imagerie obtenus sont comparables a ceux produits par des méthodes spécialement
développées pour ce type de probléme, telles que les techniques du Split-Spectrum et du Cut-
Spectrum. 1l serait possible d’approfondir la comparaison entre ces méthodes, d’un point de vue
complexité de calcul et vitesse de traitement, afin d’optimiser la méthode basée sur la
transformée en ondelettes. De plus, une méthode d’imagerie basée sur la déconvolution en
appliquant le filtre de Kalman est a I’étude a I'IRH et semble €tre une avenue intéressante qui
devra étre prise en considération dans I'étude comparative. Lorsque les méthodes seront toutes
fonctionnelles, nous projetons de diffuser les résultats obtenus dans un journal scientifique sous
forme d’une étude comparative des méthodes d’imagerie. Une fois les méthodes optimisées, il
conviendra d’étudier l’aspect précision de la détection en terme de taille des défauts
détectables. Cet aspect fait intervenir le choix des paramétres d’étalonnage du systéme

d’inspection ultrasonore afin de détecter des défauts de tres petite taille.
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Wavelet-Transform-Based Method of Analysis
For Lamb-Wave Ultrasonic NDE Signals
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Abstract: A new acoustic nondestructive method using Lamb
waves as a probe is presented. These waves are generated and
received by an ElectroMagnetic Acoustic Transducer (EMAT).
The position of flaws in the structure under test is computed
from the time of arrival of the main peak of the reflected
signal. Due to the noisy nature of the received signal, we use a
wavelet transform algorithm to extract the required time
information. The main advantage of such a multi-scale method
of signal analysis is to be suitable for peak detection problems
especially in highly noisy environments. We explain how we
proceed to do the feature extraction, and we propose two
methods for reconstructing the image of the inspected
structure. Results of real-world ultrasonic Lamb waves signal
analysis are presented. In addition, to test the noise robustness
of the method, the case of synthetic noisy signals is also
treated.

Keywords: Acoustic  applications,  acoustic  signal
processing, nondestructive testing, wavelet
transforms.

1. INTRODUCTION
Under its gaseous form, hydrogen is stored in high-pressure
metallic reservoirs. These reservoirs can be subjected to high
mechanical and thermal constraints that could create flaws [1].
Since these flaws have the potential of weakening the
reservoir structure, their detection is a fundamental problem
when public health and safety are concerned. This paper
presents a non-destructive evaluation method (NDE) suitable
for high-pressure gas reservoirs. It uses ultrasonic Lamb
waves [2] as a probe. Therefore, care has been taken to“adapt
the signal-processing techniques used in this study to this kind
of waves. The main advantage of Lamb waves comes from the
fact that being guided by the structure itself, Lamb waves will
permit inspection of plates or shells more quickly than bulk
waves. Indeed, conventional NDE methods based on B-scan
or C-scan require a matrix inspection. As a consequence, the
quality and the speed of inspection are inevitably linked with
the sampling resolution [3]. Quality and speed can be
significantly improved with a surface inspection technique.
Nevertheless, when using such a method, one has to deal with
the different propagation modes induced by Lamb waves and,
as a result, the peak detection in ultrasonic signals becomes
highly complicated [4]. Consequently, a new kind of signal
analysis is required to interpret the results of inspection and to
determine if there is a flaw or not.
The authors are with the Hydrogen Research [nstitute, Université du Québec 2
Trois-Rivieres, C.P.500, Trois-Rivieres, Québec, Canada, G9A SH7. Phone: |-
(819)-376-5108, FAX : 1-(819)-376-5164.
E-mail: {Sylvie_Legendre, Daniel_Massicotte, Jacques_Goyette,
Tapan_Bose }@uqtr.uquebec.ca

In order to extract the information on flaws from the Lamb
wave signal received by an ultrasonic transducer, we use a
method of analysis based on a wavelet transform [5]. The
main advantage of such a multi-scale method of signal
analysis is to be suitable for peak detection problems
especially in highly noisy environments. Due to the wavelet
transform ability to adapt the window size of the processed
signal [6], one can easily separate information and noise
without needing a complex windowing step, as it would be
required by Fourier analysis for example.

The proposed NDE method is tested on metallic, aluminum or
steel, plates. Since the plates are made of metallic matenals,
Lamb waves can be generated by an ElectroMagnetic
Acoustic Transducer (EMAT); this set-up avoids the coupling
problems generally associated with the use of piezoelectric
transducers [7]. However, EMATs.  present two main
drawbacks: they have a relatively low signal amplitude and are
highly sensitive to environmental noise, such as electrical and
magnetic ones induced by the instrumentation.

The following section will describe the experimental set-up
used to generate Lamb waves in metallic plates. The
algorithm used to compute the wavelet transform is described
in Section 3. The main concern of Section 4 is the
interpretation of the wavelet coefficients which are
discriminating parameters in the generation of an image. The
results of the signal analysis applied to real data are shown in
Section 5. Finally, we will present our conclusions in the last
section.

2. EXPERIMENTAL SYSTEM

As a first developmental step, the proposed NDE method is
tested on steel plates where artificial defects have purposely
been created. The necessity of having a fluid acting as a
coupling medium between the studied structures and a
piezoelectric transducer makes it quite difficult to get
reproducible signals. The metallic nature of the plates studied
permits the use of an EMAT [7] to generate the Lamb waves.
Basically, EMATSs can launch elastic waves induced by the
magnetic forces produced by a distribution of induced or
Foucault currents inside the metallic structure. The main
drawbacks coming from the use of EMATSs are the small
amplitudes of the generated signals and the very large
sensitivity of the transducers to the surrounding electrical
noise; mainly the electronic and magnetic noise unavoidable
in the case of an automated process and that come from
motors and the grid line.

Our test bench consists of one 1.9 MHz frequency Lamb wave
EMAT, a RITEC exciting source, a digitizing oscilloscope
able to perform averaging and a 0.9MHz-5.5MHz band-pass
filter amplifier, as shown in Figure 1. The EMAT can generate
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three propagation modes: g, so and s;. By choosing 1.9 MHz
excitation frequency, only the so mode is excited; this
limitation makes flaw detection easier by avoiding some
propagation mode overlaps [3]. Having in mind the relatively
complex shape of the hydrogen reservoirs, we use the pulse-
echo method to inspect the plates; this set-up eliminates the
need of taking into account the complicated coupling with
another transducer. The sampling of the signal is done at
20MHz.

A 1300x350x 1 mm steel plate was used for the present study;
it has one of its extremities cut in a crenel-like shape
simulating flaws located at different positions. If we launch
the sy mode, the Lamb wave dispersion curves [2] can be used
to compute that the propagation speed of the ultrasonic wave
in a | mm thick steel plate is 3050 mvs.

Figure 2 shows first a raw signal received by an EMAT after
the exciting signal has been reflected by a hole in a steel plate;
second, a signal produced by averaging 64 times the raw
signals, using an oscilloscope; and, third, a noisy sigual
constructed by adding an artificial noise on the averaged
signal. The last signal allows us to simulate the environmental
perturbations. The experimental signal-to-noise-ratio (SNR) of
the raw signal can be evaluated at 20 dB while for the signal
with artificial noise, the SNR is 12dB.

3. WAVELET TRANSFORM OF ULTRASONIC
SIGNALS
The main goal of the analysis of the reflected signal received
by an EMAT is to detect the position of the peak amplitude.
This peak, produced by the reflection of acoustic energy at the
position where a flaw in the structure is located, is
characterized by its frequency, its amplitude and its time of
arrival. Being able to find the peak in the reflected signal and
to determine its time of arrival is of prime importance since it
permits computing the position of the detected flaw in the
structure under test. If the received signal is very noisy, the
peak will certainly be buried in a signal having a large number
of frequency components. In this case, a simple operation of
maximum amplitude peak detection using windowing will be
inefficient. Fourier transform analysis could be used but, in
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Figure 2 EMAT generated signals: a) a raw signal, b) a 64 times
averaged raw signal; c¢) signal of b) with synthetic added noise.

this case, all the time information about the peak position will
be lost. An analysis method based on the wavelet transform
allows us to make a time-frequency analysis. In the case of
NDE ultrasonic signals, it consists of detecting one or several
peaks at a fixed frequency: by knowing the time of flight of
these peaks, one can obtain the temporal nformation. The
positions of the flaws inducing these peaks can then be easily
evaluated under the assumption that the propagation speed of
the excited mode is known. Indeed, due to the ability to adapt
the window size of the processed signal [6], one can easily
separate information and noise without needing a complex
windowing step, as it would be required by Fourier analysis
for example.

The use of a wavelet transform to analyze ultrasonic signals
[8], [9] is rather popular, but the case of Lamb waves or
surface waves has been rarely considered [10]. A wavelet yft)
is a function of zero average which is dilated with a scale
parameter s and translated by u [S]:

() = L4 M
Y., J; 5

This wavelet yt) ,also called a mother wavelet, produces an
orthonormal basis of functions, called daughter wavelets, or
simpler wavelets. The wavelet transform of a signal f¢) ata
scale s and position « is computed by an inner product of f¢)
with a wavelet:

WS (u,s) = Jf(t)%w' [’%‘}z =(fow.0)  ©
s

where the symbol * denotes the complex conjugate and ( ,>

denotes the inner product. Orthogonal wavelets dilated by a
scale 2 carry signal variations at the scale 2. In that case, the
orthonormal basis is defined by

-2-
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for n=1,2,...,N and j=1,2,...J with N=2. The signal f{¢) can be
decomposed over this basis:

f0=3 S0, O, @

j=—a g=—c0

and the partial sum of wavelet coefficients

teo

HOEDNVIORMONNG 5)

can be interpreted as an approximation of the signal f{¢) at the
scale 2.

The wavelet transform of the ultrasonic signals is calculated
by using a fast orthogonal wavelet transform algorithm
described in [S] and implemented in WaveLab, a library of
MATLAB™routines for wavelets and related time-frequency
transforms [11]. This algorithm is based on the filter bank
theory: the signal f{¢) is digitized as a sequence, fn), which is
decomposed in two signals, a(n) and d(n), of half its size using
a filtering and subsampling procedure [5]. We denote the
approximation of fn) at the scale 2 by the column vector d;.

The wavelet representation of f{n), vector W/, consists of a
concatenation of all these approximations:

wr=[al,d, dl.,d],dl, /[, dimWp=N (6
with dim(a,) = N/2” and dim(d, )= N/2’ forj=1,...J.
A specific wavelet coefficient belonging to the approximation

of fin) at the scale 2 and located at k is referred to as d;(k),

1<k <N/2/. Wedenote z(k) as the k" element of a vector z.
The choice of the mother wavelet, a Coifman wavelet also
called Coiflet [5], was made in considering the shape of the
peak to detect in an ultrasonic signal [6]. An example of the

orthogonal wavelet transform of an ultrasonic signal is shown
in Figure 3.

4. METHODS OF FEATURE EXTRACTION AND
IMAGE GENERATION

When the frequency of a wavelet is near those of the peak to
be detected, then the correlation is high and the associated
wavelet coefficient is large also. As a result, a restricted
number of wavelet coefficients can represent very accurately
the analyzed signal. These coefficients constitute a set of
discriminating parameters, also called features, which
characterize the signal. The determination of this set of
features, ideally ndependent one from each other, is the goal
of the signal analysis, and it may be sufficient to produce a
good representation of the signal.

4.1 Feature extraction

In a recorded signal, one can consider the highest frequency
components as representing the noise. As a result, the
corresponding wavelet coefficients can be ignored; this fact
proves the good filtering capacity of the wavelet transform. [n
other words, one can make the assumption that the
approximations d; with 1<5/<H can be neglected in order to cut

the highest frequency components of the signal. On the other
hand, one can consider that the coarsest scale approximations
with L<j<J, representing the lowest frequency components of
the signal, are not significant in the analysis. These
assumptions are well-illustrated in Figure 3. The relevant
information on the peak is contained in the approximations at
scale 2 for Xj<4. The selection of the most discriminating
coefficients requires the determination of the thresholds H
and L, and the vector 4, is modified:

0 if J<H
di(k)=4d,(k) if H<j<L fork=1_,N/2/ (7
0 if Jj>L

for=12,...,J and

wr=lo.ay. ., df. - al. @l ampp=N @
This procedure is referred to as pruning [6].

The analysis of a discrete signal f{n) consists of finding the
best wavelet coefficients, in terms of discriminating ability,
that are the signal features. To realize this feature extraction
step, the inverse operation of signal reconstruction with a
limited number of wavelet coefficients is performed. The
quality of the reconstruction allows one to select an
appropriate set of coefficients, the features set. A selection
procedure, called Select, which allows one to determine those
discriminating wavelet coefficients is defined as follows:

d, =0 1
K, =arg, sup{|d/(k4 |f0rk=1,...,N/2/}
d,(Ky)=d;(K,)

d,(K,)=0

form=1.,M,
for j=H,. L

-3.
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Figure 4 Wavelet decomposition and reconstruction of a
signal N=1024, /=10: a) approximation dj ; b) reconstructed
signal using a); c) approximation dj with M;=3; d)
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where M; is the number of selected coefficients at scale 7,
with A and L determined by the pruning procedure (Eq. (7)).
The operator arg, returns the index of the following
expression. We note

{,00)}= seteed {a, )} H.. )

Figure 4 displays two cases of the reconstruction of the signal
shown in Figure 2a:

(i) H=L=3 in Eq. (7). As N=1024, only 128 nonzero
wavelet coefficients are used for the signal reconstruction
procedure (Figure 4a-b).

H=L=3 in Eq. (7) and the three highest wavelet
coefficients in amplitude are conserved, and all the others
are set to zero (Figure 4c-d).

These results of reconstruction are particularly interesting
when only the three most important wavelet coefficients in
amplitude among the N/2 calculated are used. Regarding the
filtering quality on the reconstructed signal, the operation of
peak detection aims to prove that these coefficients have the
discriminating ability to be the signal features.

(it)

4.2 Image generation
Once the feature extraction is realized, the following step
consists of producing arelevant image of the inspected part of
the structure. The x-axis represents the transducer motion
during the inspection session (lateral motion does not require
equidistant steps) and the y-axis represents the position of the
flaw. The image is reconstructed in three steps:
1- For x=],....N, where N, is the number on the xaxis of
NDE ultrasonic signals
1.1 - generation of a discrete signal f, (n),

1.2 - calculation of the wavelet representation of

/. (n) and production of Wf_ according to Eq.
(),
1.3 - production of J” according to Eqgs. (7) and (9).

2- Production of the matrices D,;.

o22r

02F

0 0.08 01 0.15 0.2

Position [m)]

0.25 03

Figure 5 The ideal NDE image of the evaluated steel plate.

N

b =li, d, —d,[ dmd,)=n, x>

3- Contour plot of a matrix 5/ .

The two following methods, based on the assumption that only

one wavelet approximation, i.e. j=L=H, contains the
information on the peak positions, are proposed to realize the
Step 1.3.
Methed 1

When only one peak has been detected and is represented by
one dominant wavelet coefficient, we apply the Eq. (7) with

Jj=H=L and Eq. (9) with M;=1 to obtain d ,, .

Method 2

This method is based on the assumption that the locations of
the discriminating wavelet coefficients in the approximation
d;are less scattered in the presence of a peakShduced by a

flaw than if there is no peak. The step 1.3 is defined as
follows:

- Computation of {z;“(k)} according to the Egs. (7) and (9)
with j=H=L and M,.
- Computation of the dispersion, o’

x ?

defined as the

variance of the Mj nonzero wavelet coefficient {z}”(k)}
locations .
- Thresholding of 0'3 by 6 to produce

o [Seteed{d, o)} H.LY) i P <o
{5 rese

- Production of J“ .

5. NUMERICAL RESULTS OF ULTRASONIC SIGNAL
ANALYSIS
Figure 5 shows the ideal result that could be obtained when
the steel plate used in this study is imaged. The bold lines
indicate the edges of the plate that simulate material flaws.
The NDE image generation is done according to the five steps
described in the previous section. We want to point out that, in
the present case, for both proposed methods of wavelet
coefficient selection, the number of retained wavelet levels is
limited to one level, i.e. H=L. This assumption is justified by a
quaskconstant peak frequency that is observed in the Lamb -
wave signals. In the case of our study, the meaningful time-
frequency information is contained in the third wavelet level
(FH=L=3). This means that the NDE image can be
constructed by applying a graphic function (e.g. contour plot

or 3-D plot) on the matrix D,. For example, the images
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Figure 6 NDE images using real-world ultrasonic 64 times
averaged signals: a) direct method, b) method 1 (M=I)and

¢) method 2 (variance O’i calculated for M;=4).

shown in Figures 68 (graphics b) and c)) are drawn with a
contour plot of the absolute values of the elements of the

matrix 133. In order to validate the image produced by both

wavelet-transform-based methods, an image obtained by using
a direct method has been added in Figures 68. This direct
method uses a simple procedure to extract the required time
information from the signals, i.e. the position of the maximum
-amplitude peak in the analyzed signal. Such an analysis
method is efficient in the case of signals with a low noise
level. The aim of this comparison is to prove that both
wavelet-transform-based methods are efficient to detect the
flaws in the tested sample even in the presence of a high noise
level.

As previously mentioned in section 2, three groups of
ultrasonic signals are used for the validation step: - 64 times
averaged signals, - the same averaged signals with synthetic
noise added (SNR evaluated at 12 dB), - and raw signals.
Using these different groups of signals mables testing the
robustness to noise of the three methods, including the direct
one. Results of NDE image generation for the three groups of
signals are shown in Figures. 6-8. In each of these figures the
top image has been obtained with the direct method; the
middle one is the result of the wavelet-transform-bassd
method 1 H#=L=3 and M;=1); while the image at the bottom
has been given by the wavelet-transform-based method 2
((H=L=3 and M;=4).

The following criteria were used for evaluating the efficiency
of both wavelet-transform-based methods and the alternative
(direct) method: a) the position of the flaw detected in each
Lamb-wave signal; b) the number of misdetections (this
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Figure 7 NDE images using real-world ultrasonic 64 times
averaged signals with synthetic noise added, a) direct
method, b) method 1 (M;=1) and ¢) method 2 (variance

O'i calculated for M;=4).
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Figure 9 Variance 0'3 forn,=1,..,N,, of real-world raw
ultrasonic signals.

criterion becomes very important in the case of a real-time
evaluation process); c) the quality of the image contrast; d) the
robustness relative to noise (this criterion can be directly
deduced from the previous ones).

From the resulting NDE images, it is evident that the direct
method is inefficient even in the case of signals corrupted by a
low level of noise (Figure 6a). Moreover, the number of
misdetections is too high, particularly when the noise level
increases (SNR<20dB), making the method useless for
practical purposes (Figures 7a, 8a). In the case of signals with
a low level of noise, averaged signals, the wavelet transform
method | produces a good pattern (Figure 6b), and the image
definition is even better than that obtained with wavelet
transform method 2 (Figure 6c). Nevertheless, some
misdetections appear when the noise level increases, making
the proposed method 1 less efficient, especially in a real-time
process. The proposed method 2 provides better images in the
case of noisy signals (SNR<20dB) (Figure 7c), and the results
are particularly interesting in the case of raw signal analysis
(Figure 8c). As shown in Figure 9, the selection criterion
based on the dominant wavelet coefficient dispersion -

variance 0'3- improves the flaw position determination and

eliminates the misdetections by applying a threshold value on
the dispersion. For example, a high dispersion indicates the
absence of a meaningful reflected peak. Even if a loss of
definition can be remarked, especially in regard to the flaw
widths, the flaw positions are well determined and most of the
misdetections generated by the method | are avoided. Based
on the results of these comparisons, we can suggest using the
simple and fast wavelet-transform-based method 1 in the case
of signals having a low level of noise. On the other hand, the
second wavelet-transform-based method is more efficient
when it is needed to treat low SNR signals such as raw Lamb -
wave signals.

6. CONCLUSION
In this paper we have presented two wavelet-transform-based
methods of analysis for Lamb -wave ultrasonic NDE signals.
Our motivation for choosing this method comes from its
ability to separate information and noise. Our NDE signals are
generated and received by an EMAT. This transducer
generates small amplitude signals and shows a very large
sensitivity to the surrounding electrical noise; we therefore
had to deal with noisy signals. Once the signal wavelet
transforms have been computed, the analysis requires finding
the best wavelet coefficients, in terms of discriminating
ability. This has been done by using a pruning procedure that

limits the number of signal approximations that have to be
taken into account, followed by a selection procedure based on
the wavelet coefficient amplitudes and positions. Two
methods for reconstructing the image of the inspected
structure have been developed. The first method is based on
the assumption that the peak to be detected is well
characterized by keeping only the larger wavelet coefficient.
This method should preferably be used with signals having
little noise or which have already been averaged. As a matter
of fact, the quality of the reconstructed image is directly
related to the amplitude of the selected wavelet coefficient;
this one must be much larger in the presence of a peak induced
by a flaw in the structure under test. The second method is
based on the assumption that the locations of the
discriminating wavelet coefficients in one wavelet signal
approximation are less scattered in the presence of a peak
induced by a flaw than if there is no peak. This method is well
suited for analyzing highly noisy signals where the amplitudes
of the larger coefficients in signals with or without a flaw are
of the same order of magnitude. Results obtained by the
analysis of real ultrasonic signals have been presented and
show an improvement of the definition of the reconstructed
images in comparison with the direct method. The flaw
positions are detected with a better accuracy, and most of the
misdetections obtained with the direct method are avoided. As
a final remark, we want b point out that for both wavelet-
transform-based methods, the images are generated from
features extracted in the time-frequency domain, without
requiring reconstruction signals to return in the time domain.
This is an advantage compared with the time-domain direct
method or with a Fourier-transform-based method. In addition,
the time-frequency analysis will be necessary in a more
complex case of analysis where a possible peak frequency
shifting should be taken into account.
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Abstract

This paper proposes an ultrasonic non-destructive weld
testing method based on the wavelet transform and a
neural network classifier. The use of Lamb waves
generated by an Electromagnetic Acoustic Transducer
(EMAT) as a probe allows us to test metallic welds, in this
work, the case of aluminum weld is treated. We explain
how we proceed to do the feature extraction by using a
method of analysis based on the wavelet transform of the
ultrasonic testing signals; we propose a classification
process of the features based on a neural classifier to
interpret the results in terms of weld quality. The aim of
this complete process of analysis and classification of the
NDT ultrasonic signals is to lead to an automated system
of weld or structure testing. Results of real-world
ultrasonic Lamb waves signals analysis and classification
Jor an aluminum weld are presented,; these proved the
feasibility of the proposed method.

1. Introduction

The problem of weld testing is fundamental given the fact
that the welds are more prone to have defects then any
other parts of a structure [1]. This paper presents a non-
destructive testing (NDT) method for aluminum welds.

Our testing method uses ultrasonic Lamb waves [2] as a
probe; signals are taken in an emission/reception mode in
order to keep the maximum propagation information
through the tested weld. These informations consist
principally of amplitude peak changes and propagation
mode conversions. The main advantage of Lamb waves
comes from the fact that they permit a surface inspection
of structures, including welds: a given surface can, in
general, be inspected more quickly by using Lamb waves

This project was made possible by the support of Fonds des
Priorités Gouvernementales en Sciences et Technologies
(FPGST), Québec.
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instead of bulk-waves. Indeed, conventional NDT
methods based on b-scan or c-scan require a matrix
inspection, as a consequence, the quality and the speed of
inspection are inevitably linked with the sampling
resolution [3]. Both of these criteria could be significantly
improved with a surface inspection technique. The
metallic nature of the aluminum plates allows us to use an
ElectroMagnetic Acoustic Transducer (EMAT) to
generate the Lamb waves: this avoids coupling problems
generally associated with the use of piezoelectric
transducer [4]. However, EMATs present two main
drawbacks: they have a relatively low signal amplitude
and are highly sensitive to environmental noise, such as
electrical and magnetic ones induced by the
instrumentation.

In order to extract the information pertaining to the weld
quality from the received Lamb wave signal, we use an
analysis method based on a wavelet transform (WT) [5].
One of the advantage of a WT-based method of analysis is
the ability of data compression which allows one to use a
restricted number of wavelet coefficients to represent an
analyzed signal. This result is based on the preponderant
discriminating power of these main coefficients which
constitute a set of discriminating parameters, also called
features, which characterizes the signal. The process of
classification is done by using the features sets associated
with ultrasonic inspection signals and the classes to which
these signals belong. In this work, three classes are
actually defined to test the weld quality: good weld - poor
weld, including presence of impurities - lack of weld. An
artificial neural network (ANN) classifier was chosen due
to the good ability of classification, especially in the case
of a non linear process [6],[7].

The next section will outline the experimental set-up used
to generate Lamb waves in aluminum welded plates. The
algorithm used to compute the wavelet transform is
described in Section 3. The main concern of Section 4 is
the classification using an ANN to interpret the
discriminating parameters. Experimental results of the

761



proposed weld NDT method are shown in Section 5.
Finally, we will present our conclusions in the last section.

2. Experimental System and NDT Signals

The proposed aluminum weld NDT method is evaluated
on an aluminum welded plate where welding defects have
been purposely created. These defects consist of
incomplete weld, weld with impurities, and lack of weld.
The necessity of having a fluid acting as a coupling
medium between the studied structures and a piezoelectric
transducer makes it quite difficult to get reproducible
signals. The metallic nature of the plates studied permits
us to an EMAT (Electro Magnetic Acoustic Transducer)
[4] to generate the Lamb waves. Basically, EMATSs can
launch elastic waves induced by the magnetic forces
produced by a distribution of induced or Foucault currents
inside the metallic structure. The main drawbacks coming
from using EMATS are the small amplitudes of the
generated signals and the very large sensitivity of the
transducers to the surrounding electrical noise; mainly the
electronic and magnetic noise inherent with an automated
process that is generated by motors and the grid line.

_ Our test bench is shown in Figurel. It consists in two 2
MHz Lamb wave EMATS; the first one is used as an
emitter while the second acts like a receiver, a RITEC
exciting source, a digitizing oscilloscope able to perform
averaging and a 1.2MHz-2.2MHz band-pass filter
amplifier. The EMAT can generate three propagation
modes: aj, so and s;. By choosing a 2 MHz excitation
frequency, only the s, mode is excited; this limitation
makes flaw detection easier by avoiding some propagation
mode overlaps [3]. Signals are taken in an
emission/reception mode in order to keep the maximum
‘propagation information through the tested weld. The
sampling of the signal is done at 10 MHz, a frequency that
insures a good separation of the information and noise
components in the signal.

3. NDT Signal Analysis Using a Wavelet
Transform

The main goal of the analysis of the transmitted signal
received by receptor EMAT is to obtain information about
the weld quality. From the point of view of an ultrasonic
propagating signal, a weld is seen as a medium change
that eventually induces propagation mode conversion,
amplitude peak attenuation, dispersion effects [8]. Those
changes contain the information on the weld quality and
to extract the information from signals, one has to analyze
the received signal once an ultrasonic wave has passed
through the weld. If the received signal is very noisy, the
information peak will certainly be buried in a signal
having a large number of frequency components. In this
case a Fourier transform analysis could be difficult to
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Figure |: Experimental system using an EMAT.

performed due to a possible shifting of the peak
frequency. However, an analysis method based on the
wavelet transform allows us to make a time-frequency
analysis; moreover, to the ability to adapt the window
size of the processed signal [9], one can easily separate
information and noise without needing a complex
windowing step, as would be required by Fourier analysis
for example.

A wavelet yis a function of zero average which is dilated
with a scale parameter s and translated by u [5]:

1 t—u
(== ()
Ve JEW[ s ]

This wavelet y, also called a mother wavelet, produces an
orthonormal basis of functions, called daughter wavelets,
or simpler wavelets The wavelet transform of a function f
at a scale s and position u is computed by correlating f
with a wavelet:

Wf(u,s)=Jf<r)%w‘[’:“}dr=(f,w“> 0
5

where 7~ denotes the complex conjugate of z. Orthogonal
wavelets dilated by a scale 2’ carry signal variations at the
scale 2. In that case, the orthonormal basis is defined by

-4
{w,-.n () =— w[' 2,. "]} 3
2/ (jmez?

for n=12,....N and j=1,2,...J with N=2'. The signal f can
be decomposed over this basis:

f=3 f(f,w,-_nw,-,n (4)

j=—o0 n=—a

and the partial sum of wavelet coefficients
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d;0= Y (F ¥, W0 (5)
n=—oo

can be interpreted as an a[;proximalion of the signal f at

the scale 2'.

The wavelet transform of the ultrasonic signals are
calculated by using a fast orthogonal wavelet transform
algorithm described in [5] and implemented in Wavelab,
a library of MATLAB ™ routines for wavelets and related
time-frequency transforms [10]. This algorithm is based
on the filter bank theory in which a discrete signal f{n] is
decomposed in two signals, a[n] and d[n], of half its size
using filtering and subsampling procedure [5]. We denote
the approximation f[n] by the vector d; at the scale 2.

The wavelet representation of fin] consists of a
concatenation of all the approximations [11]:

Wf=Lz§dfdj_,---d}T---djle]T,dim(Wﬂ:N (6)
with dim(a, )= N/2’ and dim(d ;)= N/2’ for j=1,....J.

A specific wavelet coefficient belonging to the
approximation of f[n] at the scale 2 and located at k is

referred as dj(k), 1<k <N/2/. We denote z(k) the %

element of the vector z.

The choice of the mother wavelet, a Coifman wavelet also
called Coiflet [5], was made in considering the shape of
the peak to detect in an ultrasonic signal [9].

One of the advantage of a WT-based method of analysis is
the ability of data compression which allows one ‘to use a
restricted number of wavelet coefficients to represent an
analyzed signal. This result is based on the preponderant
discriminating power of these main coefficients which
constitute a set of discriminating parameters, also called
features, which characterizes the signal. The
determination of this set of features, ideally independent
one from each other, is called features extraction. Two
important assumptions allow us to limit the number of
wavelet coefficients to be consider during the features
extraction step [11]:

(i) In a recorded signal, one can consider the highest
frequency components as representing the noise. As a
result, the corresponding wavelet coefficients can be
ignored;

(i) The wavelet coefficients representing the lowest
frequency components of the signal, are not
significant in the analysis.

In the wavelet representation of a signal, Wf, the
simplifications induced by taking both of these
assumptions into account are done by a procedure of
wavelet coefficients elimination called pruning procedure
[9]. As result, a limited number of signal approximations
are conserved, the following processing step consists in
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Figure 2: a) Ultrasonic weld testing signal and b) its nine
extracted features in each approximation d3, dy and d;
producing J3, 54 and Js-

selecting coefficients in each kept approximation d; at

the scale 2 for H < j < L, where H and L are thresholds

produced by the pruning procedure. We assume that the
signal features consist of the highest modulus wavelet
coefficients in each approximation. Thus, a simple
selection procedure which sets to zero the wavelet
coefficients that are not taken into account, allows us to
complete the features extraction step. We note M, the
number of selected coefficients in the approximation at

scale 2 and J,- the resulting vector. An example of nine

features of an analyzed signal is proposed in Figure 2.

4. Features Classification Using a Neural
Classifier

The process of classification is done by using the features
sets associated with ultrasonic inspection signals and the
classes to which these signals belong. In this preliminary
work, three classes are defined to test the weld quality:
good weld - poor weld, including presence of impurities -
lack of weld. An artificial neural network (ANN)
classifier was chosen due to its good ability of
classification, especially in the case of a non linear
process. The classifier is based on a multilayered ANN,
trained by using a backpropagation learning algorithm [6].
To realize this training step, some feature sets are chosen
to make the training data, those data are ideally
representative of each signal class.

A. ANN inputs coding

Once the feature extraction process on the wavelet
transform of an ultrasonic signal is completed, the feature
set consists of some nonzero wavelet coefficients
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x,=[-0.0474,0,0.0525,0,-0.0487,0,0,01".

belonging to one or several approximations d ; at the scale
2 forH < j<L. To make the ultrasonic signals

classification process, only the approximation d; was
taken into account and dim(d;)=128. By keeping only
three wavelet coefficients and setting the others go to zero

(M3=3), we ca be sure that the resulting vector d,is a
good representation of the initial ultrasonic signal. Based
on the fact that the nonzero elements in vector d, are not

sparse in location - this is easily justified by the narrow
shape of the detected peak in the initial ultrasonic signal -
the ANN input data consist of eight-points vectors x;

x, =[J3(m),a73(m+1),...,33(m+7)]’, fork=1,..K (7)

where (173(m) is the nonzero coefficient of JJ with the
lowest index and K is the number of NDT ultrasonic
signals. Figure 3 presents an example of this coding
process.

B. ANN outputs coding

For each feature set representing a signal passing through
the weld, a corresponding class is associated. The feature
sets transformed in vector x; are the ANN inputs and the
corresponding classes, once coded, constitute the ANN
outputs. The ANN has three outputs which produce a
binary code of each class:

[+1,-1,-117  for the first class - good weld
¥, =<[-1,+1,-117  for the second class - poor weld  (8)
[-1,-1 ,+l]T for the third class - lack of weld

We note y, the output vector associated to the input vector
k.

C. Training, generalization and validation data sets

Once the coding processes are completed, we have a set of
K input/output pairs {xk ,yk} which is the reference data

set D7 ={x,,y, lk=12,.,K}. This data set is divided
in three subsets:

(i) D" ={x,,y, k=12, K™ }that is used to
perform the ANN training which consists on the

0-7803-5579-2/99/$10.00 © 1999 IEEE

determination of the ANN running parameters, i.c..
the ANN connection weights.

(i) D™ ={x,,y, lk=12,..,K"™" }that is used during
the ANN training process to lest on-line the

generalization capacity on unknown data of the
trained ANN.

iy D™ ={x,,p; tk= 1,2,... K" }that is used to
validate off-line the classification ability of the ANN
once the training process completed..

5. Experimental Results on Aluminum Weld

Preliminary classification results have been obtained on
33 ultrasonic NDT Lamb wave signals generated on a
welded aluminum plate. The training and testing processes
were made with K"*"=5 and K“"'=5 and the validation step
was made with K*#=23. The topology of the ANN was the
following -a three multilayer ANN with 8 inputs, 3
neurons on the hidden layer and 3 output neurons, and a
sigmoidal activation function in each neural unit. The
training process was performed using a backpropagation
error algorithm. The reached convergence values, i.e. the
learning errors, obtained for both training and
generalization are low enough to insure good results of
classification on D' data. To improve the classification
results, a threshold procedure is applied on the ANN
outputs

Sl iy ()20
y"(l)_{—l if yi()<0
As a final result, the rate of good classification is 100% on
the all 28 ultrasonic NDT signals (D" A D*') not
included in the training set D™". Figure 4 shows the
classification results produced at the trained ANN outputs
for all pairs {x,,y, } of D'¥.

€)

6. Conclusion

In this paper, we have proposed a signal processing
method dedicated to the interpretation of non destructive
weld testing ultrasonic signals. This method is based on a
complete process of signal analysis and interpretation,
including: signal preprocessing - signal analysis or
features extraction - features classification - results
presentation. Two advanced methods of signal processing
are combined, the wavelet transform and the neural
networks, that are particularly well-suited for that kind of
signal processing problem. The wavelet transform is used
to extract some information, i.e. features, in the raw
ultrasonic signals, and a neural classifier allows one to
associate the resulting feature set characterizing each
signal to a weld quality class. In our study, three classes
were taken into account to make a preliminary
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Figure 4: Results of aluminum weld testing signals classification

classification of aluminum weld testing signals. Results
of classification obtained on experimental data are good
enough to lead us to test the proposed method for a more
complicated classification problem involving more weld
quality classes. The main advantage of studying a
complete process is that it can lead to an automated
system of weld or structure testing.
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Abstract - A wavelet-based method is proposed to perform
the analysis of NDE ultrasonic signals received during the
inspection of reinforced composite materials. The non-
homogenous nature of such materials induces a very high
level of structural noise which greatly complicates the
interpretation of the NDE signals. By combining the time
domain and the classical Fourier analysis, the wavelet
transform provides simultaneously spectral representation
and temporal order of the signal decomposition components.
To construct a C-scan image from the wavelet transform of
the A-scan signals, we propose a selection process of the
wavelet coefficients, followed by an interpretation procedure
based on a windowing process in the time-frequency
domain. The proposed NDE method is tested on cryogenic
glass/epoxy hydrogen reservoir samples.

Keywords: Composite material, Signal processing, Ultrasonic
evaluation, Wavelet transform.

1. Introduction

Under its liquid form, hydrogen is often stored in cryogenic
composite material reservoirs. These reservoirs can be
subjected to high mechanical and thermal constraints that
could create flaws having a potential of weakening the
reservoir structure [1]. Non destructive evaluation (NDE) of
conventional reservoirs is often made through a C-scan
analysis using ultrasonic bulk-waves as a probe; the signal
coupling between the ultrasonic transducer and the piece
under inspection is made by immersing it into a water tank.
Due to the non-homogenous nature of reinforced composite
materials, new inspection techniques need to be developed in
order to be able to perform the analysis of NDE ultrasonic
signals that can be highly complex. For example, some peak
overlaps are created by scattering phenomenon and the
resulting background noise, also called structural noise, is
high enough to bury the meaningful reflection echoes in a
signal having a large number of frequency components.
Consequently, the process of flaw detection is not simple and
a well-adapted kind of signal analysis is required to interpret
the ultrasonic inspection signals. Since, in this case a
meaningful Fourier transform analysis could be difficult to
perform due to a possible shifting of the peak frequency,
some processing methods based on the principle of Quasi-
Frequency Diversity (QFD), such as the well-known Split

Spectrum Processing (SSP) and its derivatives have been
proposed [2]-[4]. These filtering methods allow a significant
reduction of the structural noise in signals by applying a
process of noise decorrelation that permits a coherent
information detection in the time domain.

Some new kinds of processing methods based on a time-
frequency analysis, such as the wavelet transform, have been
proposed recently to treat similar problem [5]-[8]. By
combining the time domain and the classical Fourier
analysis, these methods provide simultaneous spectral
representation and temporal order of the signal
decomposition components [9]. The main advantage of the
wavelet-transform-based analysis method is that they are
suitable for peak detection problems in highly noisy
environment [8]. The wavelet transform produces different
representations - wavelet coefficient sets or wavelet levels -
of an analyzed signal, separating the different frequency
components while keeping its temporal representation. In this
paper, we propose a method of A-scan ultrasonic signal
analysis based on a selection process of coefficients, also
called feature extraction, provided by the wavelet transform.
Once selected and interpreted these features allow us to
construct a C-scan image of the inspected structure. The
proposed NDE method is tested on cryogenic glass/epoxy
reservoir samples in which varying size circular defects are
artificially created.

In this paper, the following points are discussed: - problem
formulation - presentation of the algorithm used to compute
the wavelet transform of the ultrasonic NDE signals -
description of the proposed imaging technique based on the
wavelet coefficients - the experimental set-up used to inspect
the composite hydrogen reservoirs, and - experimental results
of the proposed NDE method obtained on a glass/epoxy
sample. Finally, we will conclude in the last section.

2. Problem Formulation of NDE Signal
Processing

The main goal of the analysis of the signal received by the
ultrasonic receptor in a NDE process is to obtain information
about the material integrity. We therefore need to detect a
possible reflection induced by a defect in the structure in a
signal that it is corrupted by the structural noise mainly



generated by the reinforcement of the composite material.
From a mathematical point of view, one can define the
problem as follows. The signal received by the transducer
consists in a sum of components - the front surface echo - the
bottom or defect echo, further called target echo - the
background or structural noise [10]. The material evaluation
consists in detecting the target echo and in determining if the
bottom or a defect generates it. This can be summed up by the
tollowing equation:

r(t)y=eg(t)+e, (t)+n(t) (n
where r(t) is the received signal, e (t) is the surface echo, e(t)
is the target echo and n(t) is the electrical and structural noise.
The analysis aims to extract information on the target echo,
especially on its origin.

A Fourier-transform-based method of analysis could be
difficult to perform due to a possible shifting of the
meaningful signal component frequencies and inefficient
because it would neglect the time domain representation of the
signals which can be important in that case. To deal with these
drawbacks, we use a wavelet-transform-based method of
analysis. The concept of such a multi-scale analysis method
allows us to extract simultaneously time and frequency
information, enabling temporal windowing process impossible
in the Fourier domain. Due to the wavelet transform ability to
adapt the window size of the processed signal [6], one can
easily separate coherent information and noise without
needing a complex windowing step, as it would be required
by Fourier analysis. In addition, while the ultrasonic NDE
signal analysis requires temporal information, one can
consider that is a-priori knowledge provided by the physical
nature of the evaluated material.

3. Orthogonal Wavelet Analysis

In this section, a synthesis of the basic concepts of the
orthogonal wavelet transform used to calculate the wavelet
coefficients of the A-scan NDE signals is proposed. A wavelet
y(t) is a function of zero average that is dilated with a-scale
parameter s and translated by u [9]:

1 t—u

Wu.x (t) =TW[_S—] (2)
s

This wavelet yAt), also called a mother wavelet, produces an
orthonormal basis of functions, called daughter wavelets, or
simply wavelers. The wavelet transform of an arbitrary
function f{t) (e.g. rt)) at a scale s and position u is computed
by an inner product of f{t) with a wavelet:

wf(u,s)='[f(t)%w'[t%‘]dt=(f,W,,_¢> (3)

where the symbol * denotes the complex conjugate.
Orthogonal wavelets dilated by a scale 2 carry signal
variations at the scale 2. In that case, the orthonormal basis is
defined by

9/
W0 =——y] 22" (4)
2 27 .
(jneZ-

for n=1,2,...,N and j=1,2,...J with N=2". The signal f{1) can be
decomposed over this basis:

f= E §<f.w,_,,>wj‘,,(r) (5)

j=—eo n=—eo

and the partial sum of wavelet coefficients

+oo
d;(0=Y(f W, W,a) (6)
can be interpreted as an approximation of the signal f{1) at the
scale 2.

The wavelet transform of the ultrasonic signals is computed
by using a fast orthogonal wavelet transform algorithm
described in [9] and implemented in WaveLab [11]. The main
advantage of the orthogonal wavelet transform is to avoid a
redundancy characterizing the continuous one and which
provides lots of wavelet coefficients carrying the same
information. This algorithm is based on the filter bank theory
- once the function f{t) is digitized, the resulting sequence f{1n)
is decomposed in two signals, a(n) and d(n), of half its size
using filtering and sub-sampling procedure. We denote the
approximation of f{n) at the scale 2’ by the column vector d.

Further the approximation d; will be referred as a wavelet

level, each wavelet level represents different frequency
bandwidths and is formed by a wavelet coefficient set.
Finally, the wavelet representation of An) consists of a
concatenation of all the wavelet levels [ 1] to form the vector
wf

Wf=sz djd] -d]--d] d,T]’, dim(Wf)=N (7
with dim(a, )=N/2’ and dim(d;)=N/2’ for j=1,....J.

A specific wavelet coefficient belonging to the approximation
of fin) at the scale 2 and located at k is referred as d/-(k).

1SkSNI2/.

The choice of the mother wavelet. a Coifman wavelet (Fig |)
also called Coiflet [5], was made in considering the shape of
the peak to detect in an ultrasonic signal [6]. An example of
the orthogonal wavelet transform of an ultrasonic A-scan
signal is given in Fig. 2, only the five highest wavelet levels
are shown, the original signal is in the lower part of the figure.

4. Image Generation Using Wavelet Coefficients

4.1 Feature Extraction

The ability of data compression of the wavelet transform
allows one to use a restricted number of wavelet coefficients
and possibly a restricted number of wavelet levels to
characterize each component of an A-scan ultrasonic signal.
This result is based on the preponderant discriminating power
of the main coefficients that constitute a set of discriminating
parameters. Once processed, these discriminating parameters
produce a set of features, which characterizes the reflection
data. The determination of this set of features. ideally
independent from each other, is called feature extraction. Two
important assumptions allow us to limit the number of
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Figure 1. Coifman wavelet [11].
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Figure 2: Wavelet levels of an ultrasonic A-scan signal
generated in a glass/epoxy composite structure compared to
the original signal in the lower part of the figure.

wavelet coefficients and wavelet levels to be considered
during the feature extraction step:

(i) In a recorded signal, one can consider the highest
frequency components formed from the first wavelet
levels, as representing the noise - not necessary the
structural noise. As a result, wavelet coefficients
contained in them can be ignored.

(11) The wavelet coefficients contained in the last wavelet
levels representing the lowest frequency components of
the signal are not significant in the analysis.

In the wavelet representation of a signal, Wf, the
simplifications induced by taking both of these assumptions
into account are done by a procedure of wavelet levels
elimination [6], [8]. If we use H and L to represent the
thresholds used to eliminate the non-significant wavelet
levels, only levels at the scale 2 forH < j<L are kept.

5 il
4 ||| T [Il
3
0 0.2 04 06 0.8 1
100r Time
0
10 02 04 06 08 1
Time [ms] x10*
a)
5 l | ll l a2,
4 !
3
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100; Time
o.
-100 02 04 06 08 1
b) Time [ms] x10*

Figure 3: Feature extraction from ultrasonic signals H=3.
L=5 and Mj=8 for j=3.4,5 (Eq.8): a) defect-free region and
b) region with defect.

Applying the following procedure modifies the vector d;, the
thresholds H and L are empirically determined, nevertheless
they depend on the both reflection peak and sampling
frequencies:

0 if j<H

d(ky=4d;(k) if H<j<L fork=1.,N/2’ 8)
0 i j>L

for j=1,...,J and

Wf =lpd?Tdl, d”-dl dT [, dimWp=nN ©)

The following processing consists in selecting

coefficients in each kept wavelet level Jj forH<j<L.We

step

assume that the signal features consist of a limited number of
highest modulus wavelet coefficients within each retained
level. Thus, a simple selection procedure that sets to zero the
wavelet coefficients that are not taken into account allows us
to complete the preponderant coefficient extraction step [8].
We represent by M; the number of selected coefficients in

wavelet level d; at scale 2 and Jj the resulting vector. An

example of a wavelet-transform-based feature extraction
process applied on A-scan ultrasonic signals reflected from a
defect-free glass/epoxy region and from a region with defect
respectively is presented in Fig. 3, the surface and bottom
reflections are indicated by "s" and "b" respectively.
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4.2 C-scan Image Generation

Once the feature extraction procedure has been applied on an
A-scan signal, sets of some nonzero wavelet coefficients
belonging to one or several wavelet levels d; at the scale 2/

for H < j < L are created. These coefficients translate the

different components (Eqg.(1)) of the analyzed signal in the
time-frequency domain by parting the frequencies in separate
bandwidths while keeping their temporal order. The coherent
information in the signal consists in both front surface and
bottom or flaw reflections (Eq.(1)), the evaluation of the
structure is given by the origin - bottom or flaw surface - of
the target echo. To extract this information, we have
developed a procedure of feature interpretation that allows us
to quantify the amplitude of the bottom reflection, the
corresponding value is being called the characterization
parameter.

The proposed method of feature interpretation is based on the
simple principle that a defect-free region induces necessarily
a bottom reflection signal at a constant temporal location
defined by the physical characteristics of the material
(thickness and mean propagation velocity). On the other
hand, if no bottom surface reflection is detected, then the
inspected region potentially contains a defect. The principle
of this method consists in applying a window on each kept
wavelet level, in such way that the window allows us to
examine the presence or not of a bottom peak reflection. This
procedure requires the adjustment of parameters defining the
window size for each wavelet level. This can be done easily
under consideration on the physical characteristics of the
inspected structure - the arrival time of the bottom echo is
dictated by the thickness of the structure - or empirically
during a calibration step on a well-known part - in term of
integrity - of the inspected structure regarding the position of
the main coefficients in the corresponding A-scan signal
wavelet transform.

The following 3 steps describe the complete process of image

generation:

I. For each A-scan signal r,(s) for x=1,...,N, and y=1,...,N,,
where the indices x and y indicate the spatial coordinates
of the A-scan signal, N, and N, are the numbers of rows
and lines of the C-scan respectively (to simplify the
notation indexes x, y will be dropped in the following
steps):

- generation of a discrete signal r(n) of the signal r(r),
- calculation of the wavelet representation of r{n) and
production of Wr according to Eq. (6),

- production of Jj according Egs. (7) and (9) for
H<j<L,
- windowing on d; for H £ j < L and determination

of the index of the highest wavelet coefficient in the
window according to '

K; =arg, sup{la-’j(k)”fork= Wi NI2/ P (10)
where w; defines the size of the window applied on

the wavelet level at the scale 2 and the operator arg,
returns the index k of its following expression, and

- calculation of the characterization parameter c,, of
the signal r, (1),

L -1
Coy = [ Z{d,m,-)@
j=H

This summation of the main wavelet coefficients
retained at different frequency level (H < <L)

according to Eq. (10) allows us to take into account a
possible shifting of the frequency of the bottom
reflection peak.

2. Production of a matrix € (dim(C) = N xN,) made of all ¢,
; this matrix contains information on the presence of a
bottom reflection.

3. Plot of C using an appropriate graphic function to produce
an image of potential defects in the structure - i.e. absence
of bottom reflection in A-scan signals.

(rn

The process of characterization parameter computation is
illustrated in Fig 4. in the case of an ultrasonic A-scan signal

generated in a defect-free region. The parameter ¢ is

X

obtained according to Eq. (11):

Coy = ili,(K,)i =|ds46)|+ |d, 24 +[ds14)
j=3

=164+114.2+117.6=248.2
The value of ¢,  corresponds to the detection of a bottom echo.

Figure 4: Determination of the characterization parameter ¢, ot an
ultrasonic signal, the circle indicates the largest modulus coefficient
in the window of each wavelet level.

5. Experimental Results: Detection of Flaws in a
Glass/Epoxy Sample

The proposed NDE method is tested on a liquid hydrogen
reservoir of glass/epoxy composites where defects have been
purposely created. In practical appiications of NDE. most of
defects occur on the inner face of the reservoir or inside the
wall, this makes them difficult or impossible to be detected by
a simple visual inspection. In our experimental study, we use
a semi- circular piece of reservoir, where three circular holes
of 4-mm diameter of varying depths have been made on the
inner face. This piece of material is taken from the outer shell
of a liquid hydrogen reservoir and is made of glass/epoxy
composites of 3 mm thick with a reinforcement of glass fibers
at 68% volumetric rate. The inspection of the reservoir part
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Figure 6: Ultrasonic C-scan of a 14x12 mm?® glass/epoxy
composite sample using the wavelet-transform-based method:
a) mesh piot and b) image contour.

requires the immersion of the structure (Fig. 5); the ultrasonic
investigation is done by means of a wide-band piezoelectric
transducer that delivers a short pulse at a central frequency of
5 MHz. This transducer is spherical in shape and is focused at
a distance of S0 mm from the center of emitting surface. This
property allows us to focus the acoustic energy at any point in
the inspected structure. A 6-degree of liberty robot moves the
transducer. The sampling of the received signal is done at a
frequency of 100 MHz. The image obtained by applying the
proposed imaging method to a C-scan of a 20x20 mm’
glass/epoxy composite sample is shown in Fig. 6 (only a
rectangular portion of 14x12 mm’ is shown); both a mesh plot

BN

Figure 7: Ultrasonic C-scan of a 14x12 mm" glass/epoxy
composite sample using a SSP-based method.

and a contour plot functions of the results are presented. This
image has been generated using the wavelet-transform-based
method parameters H=3, L=5, w; = 44, w, = 24, ws=12, the
window values have been obtained during a calibration step
using an A-scan signal propagating in a defect-free region.
The C-scan mesh path is 0.25 mm on both x-axis and v-axis.
To improve the contrast of the proposed image contour
(Fig.6b) a simple image processing based on a median filter
has been added. We note a lesser quality of imaging on the
edge of the sample, this phenomenon comes from the fact that
the inspected surface is not plane. As results, the emitted
signal does not penetrate the surface perpendicularly creating
a significant loss of energy in the analyzed signals taken on
the sample boundaries.

To validate the C-scan image produced by the proposed
wavelet-transform-based method, a C-scan image obtained by
using a SSP-based method is shown in Fig. 7, the contour plot
is given by the amplitude of the filtered bottom reflection of
each A-scan signal of the same composite sample. The aim of
this comparison is to show that our method is efficient in
detecting the holes in the tested sample. in addition, it
provides a better level of contrast. Since one of the advantages
of the proposed method is that the C-scan image is produced
from signal characteristics in the time-frequency domain, the
computation time required for the construction of the NDE
image is relatively short. In effect, if we compare with a SSP-
based imaging method, our signals are not reconstructed in the
time domain, therefore avoiding a complete filtering process,
as a result our method requires less computational resources
and memory. This can be explained by the capability of data
compression of the wavelet transform.

6. Conclusion

The problematic of the analysis of NDE signals generated in
reinforced composite structures consists In detecting a
possible reflection induced by a defect in the structure while it
is corrupted by the structural noise mainly generated by the
reinforcement. Both time and frequency domains are relevant
to this problem since useful information can be found in these
two domains: in a reflection signal, the meaningful peaks -
induced by the front surface, a flaw or the bottom of the
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structure - occur at a quasi-constant temporal position; in
addition, these peak frequency spectra characterize the
coherent information. A multi-scale analysis method allows
one to take advantages of these two kinds of information
simultaneously, justifying the development of a wavelet-
transform-based method. One of the most important steps of
a complete processing method based on the wavelet transform
of NDE signals s the development of an interpretation
method of the wavelet coefficients. Indeed, one must be able
to take a decision, regarding the presence or not of a flaw,
trom the wavelet coefficient sets.

In this paper, we propose an interpretation procedure based on
the selection of preponderant wavelet coefficients and a
windowing process. The main advantage of our method is that
the NDE image of the composite structure is obtained directly
from the wavelet coefficients [8], without requiring further
signal reconstruction [S]. The windowing process requires that
the ultrasonic wave generating the NDE signal penetrates
completely through the inspected structure in order to produce
a bottom reflection. As a result, the proposed method is
unsuitable for thick structures or for materials producing too
much scattering , since in these cases, the bottom reflection
becomes undetectable. Nevertheless, in the case of thin
structure such as cryogenic composite reservoir shells, results
of NDE signal analysis provided by the wavelet-transform-
based method are very interesting. The resulting C-scan image
of the inspected glass/epoxy reinforced composite sample is
well-contrasted. A comparison with the image produced by a
SSP-based method proves that the flaws are well-detected in
size and position, in addition the defect definition presents a
better quality. Finally, we want to point out that the proposed
method provides an important reduction of the computing
resources due to the use of the non-redundant orthogonal
wavelet transform that presents a very high capability of data
compression.
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Neural Classification of Lamb Wave Ultrasonic Weld
Testing Signals Using Wavelet Coefficients
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Abstract - This paper presents an ultrasonic non-destructive weld
testing method based on the wavelet transform of inspection signals
and their classification by a neural network. The use of Lamb
waves generated by an Electromagnetic Acoustic Transducer
(EMAT) as a probe allows us to test metallic welds. In this work,
the case of an aluminum weld is treated. We explain how we
proceed to do the feature extraction by using a method of analysis
based on the wavelet transform of the ultrasonic testing signals; we
propose a classification process of the features based on a neural
classifier to interpret the results in terms of weld quality. The aim of
this complete process of analysis and classification of the testing
ultrasonic signals is to lead to an automated system of weld or
structure testing. Results of real-world ultrasonic Lamb wave signal
analysis and classification for an aluminum weld are presented;
these demonstrate the feasibility and efficiency of the proposed
method.

Keywords: Wavelet Transform, NDT, Ultrasonic Lamb-Wave.
Neural Network, Signal Processing

1. INTRODUCTION

The problem of weld non destructive testing (NDT) is
fundamental given the fact that the welds are more prone to
have defects than any other parts of a structure [1]. This paper
presents a non-destructive testing (NDT) method for welds,
providing information on their integrity by classifying
detected welding defaults.

Our testing method uses ultrasonic Lamb waves [2] as a
probe; signals are collected in a-pulse/echo mode to facilitate
the inspection process by working with only one ultrasonic
transducer. The propagation of an ultrasonic signal through a
weld and its resultant echo signal give information which
consists mainly of amplitude peak changes and propagation
mode conversions. The main advantage of Lamb waves comes
from the fact that they permit a surface inspection of
structures, including welds: a given surface can, in general, be
inspected more quickly by using Lamb waves instead of bulk-
waves. Indeed, conventional NDT methods based on b-scan or
¢-scan tequire a matrix inspection, as a consequence, the
quality and the speed of inspection are inevitably linked with
the sampling resolution [3]. Both of these criteria could be
significantly improved with a surface inspection technique.
The metallic nature of the aluminum tested plates allows us to
use an ElectroMagnetic Acoustic Transducer (EMAT) to
generate the Lamb waves [4]. In order to extract the
information pertaining to the weld quality from the reflected
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Lamb wave signal, we use an analysis method based on a
wavelet transform (WT) [5], [12]. One of the advantages of a
WT-based method of analysis is the ability of data
compression which allows one to use a restricted number of
wavelet coefficients to represent an analyzed signal. This
result is based on the preponderant discriminating power of
these main coefficients which constitute a set of
discriminating parameters that can be used to produce some
features characterizing the analyzed signal. In this paper, the
process of classification is done by using as input the feature
sets associated with ultrasonic inspection signals and the
classes to which these signals belong. In this work, several
typical classes are defined to test the weld quality in a realistic
mechanical point of view since our final objective is to
develop a NDT application that could be used to inspect some
metallic high pressure reservoirs. An artificial neural network
(ANN) classifier was chosen due to its good ability of
classification, especially in the case of a non linear process
[6],[7]. A comprehensive study of ultrasonic Lamb waves
weld testing using ANN classification has already been
proposed by Todd and Challis [8] where Fourier transform
(FT) signal representations are used to train an ANN
thatrecognizes different types of.epoxy bonded aluminum T-
joint. However, the FT signal representation does not allow to
take into account any temporal information, as result the
classification process is only based on the frequency
characteristics of the ultrasonic signals. A WT signal
representation avoids this drawback by keeping the both
temporal and frequency signal representation.

The next section will describe the experimental set-up used to
generate Lamb waves in aluminum welded plates. The
algorithm used to compute the wavelet transform is described
in Section 3. The main concern of Section 4 is the
classification using an ANN to interpret the discriminating
parameters. Experimental ‘results of the proposed weld NDT
method are shown in Section 5. Finally, we will conclude in
the last section.

2. EXPERIMENTAL SYSTEM AND NDT SIGNALS

The proposed aluminum weld NDT method is evaluated on
aluminum welded plates where welding defects have been
purposely created. [n this work, we consider that these defects
define five classes of weld quality: four are characterized by
the shape of the welding belt which can be described with
three geometric parameters: - weld cusp depth py, - tail depth
P2, and - tail weld thickness g; while the last class is the case
of porous weld. These parameters are illustrated in Figure 1.

The necessity of having a fluid acting as a coupling medium
between the studied structures and a piezoelectric transducer
makes it quite difficult to get reproducible signals, that's why
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Figure 1: Aluminum weld and geometric parameters of
characterization.
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Figure 2: Experimental NDT system using an EMAT.

we use an EMAT (Electro Magnetic Acoustic Transducer) [4]
to generate the Lamb waves. Basically, EMATSs can launch
elastic waves that are excited by the magnetic forces produced
by a distribution of induced or Foucault currents inside the
metallic structure. The main drawbacks coming from using
EMATS are the small amplitudes of the generated signals and
the very large sensitivity of the transducers to the surrounding
electrical noise; mainly the electronic and magnetic noise
inherent with an automated process and that can be genera.ed
by motors, computer monitor, instrumentation, etc...

Our test bench is shown in Figure 2. It consists of one 1.5
MHz Lamb wave EMAT (Tektrend International Inc.) that
acts like an emitter/receiver, a RITEC exciting source, a
digitizing oscilloscope able to perform averaging and a
09MHz-5.5MHz band-pass filter amplifier. According to the
reference sheet of the manufacturer, the used EMAT can
generate only three propagation modes: @, so and s, this
limitation makes flaw detection easier by avoiding too many
propagation mode overlaps [3]. Having in mind the relatively
complex shape of high pressure reservoirs, we use the pulse-
echo method to inspect the plates; this method avoids the need
of taking into account the intricate coupling with another
transducer. The signal is digitized & a frequency of 20MHz
(HP-54602B). By choosing a 1.5 MHz excitation frequency
and a temporal window, the s) mode first reflection echo can
be isolated and analyzed, an example of an analyzed signal is
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Figure 3: a) Wavelet coefficients of an ultrasonic signal and b)
the original ultrasonic signal.

given in Figure 3b. The size and position of the window are
determined according to the Lamb wave dispersion curves [2]
of aluminum.

3. NDT SIGNAL ANALYSIS USING A WAVELET
TRANSFORM

The main goal of the analysis of the reflected signal received
by the EMAT is to obtain information about the weld quality.
One must take into account that mechanical defects that do not
have the same impact in term of mechanical resistance can be
translated quite similarly in terms of ultrasonic propagation
signal: for example, a reflected signal of large amplitude can
be created by both a thicker welding belt or the lack of weld.
From the point of view of an ultrasonic propagating signal, a
weld is seen as a medium change that eventually induces
propagation mode conversion, amplitude peak attenuation,
dispersion effects [9]. Those changes contain the information
on the weld quality and in order to extract the information
from signals, one has to analyze the received signal which has
been reflected on the weld. If the signal is very noisy, the peak
associated with the main reflection and the information it
contains will certainly be buried in a signal having several
frequency components. In this case a meaningful Fourier
transform analysis could be difficult to perform especially if
there is a shifting of the peak frequency. In a paper by Todd
and Challis [8], an interesting method of FT signal
representations classification using ANNs is proposed to
discriminate against this problem, nevertheless the ANN
classifier complexity in terms of topology and training process
time is significant. On the other hand, an analysis method
based on the wavelet transform allows us to make a time-
frequency analysis. Moreover, due to its ability to adapt the



window size of the processed signal [10], one can easily
separate information and noise without needing a complex
windowing step, as it would be required by Fourier analysis
for example.

The wavelet transform of the ultrasonic signals is computed by
using a fast orthogonal wavelet transform algorithm described
in [5] and implemented in Wavelab [11]. More details on the
basic theory of the wavelet transform are provided in [12]. The
used algorithm is based on the filter bank theory in which a
discrete signal fn) (n=1,2,..N with N=2J) ) is decomposed in
two signals, a(n) and d(n), of half its size using filtering and
subsampling procedure [5]. We denote the approximation of

fin) at the scale 2 (=1,...J ) by the column vector d; . The
wavelet representation of fn), vector W/, consists of a
concatenation of all these approximations:

Wf=laidjd] -d]d] d(]’, dim(Wf) =1x N (n
dim@,)=1xN/2’

L2,

A Coifman wavelet is used as mother wavelet because its

shape is close to the shape of the peak to detect in an

ultrasonic signal [10]. An example of the orthogonal wavelet
transform of an ultrasonic Lamb-wave signal is given in

Figure 3.

One of the advantages of a WT-based method of analysis is

the ability of data compression which allows one to use a

restricted number of wavelet coefficients to characterize the

ultrasonic echo signals produced by a reflection from the
weld. This result is based on the preponderant discriminating
power of these main coefficients which constitute a set of
discriminating  parameters. Once  processed, these
discriminating parameters produce a set of features which
characterizes the signal. Two important assumptions allow us
to limit the number of wavelet coefficients to be considered

during the features extraction step [12]:

(i) In a recorded signal, one can consider the highest
frequency components as representing the noise. As a
result, the corresponding wavelet coefficients can be
ignored.

(i) The wavelet coefficients representing the lowest
frequency components of the signal are not significant in
the analysis.

In the wavelet representation of a signal, Wf, the

simplifications induced by taking both of these assumptions

into account are done by a procedure of wavelet coefficients

elimination called pruning procedure [10], [12]. As a result, a

limited number of signal approximations are kept, the

following processing step consists in selecting coefficients in
each kept approximation d; at the scale 2 forH<j<L,

with and  dim(d;)=1x N/2/ for

where H and L are the high frequency and the low frequency
cutting thresholds respectively resulting from the pruning
procedure. In addition, we assume that the signal features
consist of a limited number of largest modulus wavelet
coefficients in each approximation. Thus, a simple selection
procedure which sets to zero the wavelet coefficients that are
not taken into account, allows us to complete the preponderant
coefficient extraction step [12]. We note M; the number of

selected coefficients in the approximation d; at scale ? and

J,the resulting vector.

4. FEATURES CLASSIFICATION USING AN
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

The process of classification is done by using the features
assoctated with the ultrasonic inspection signals and the weld
quality classes to which these signals belong. [n this work,
five classes are defined to qualify the weld. The classifier is
based on a multilayered ANN, trained by selected feature sets
that are chosen to be ideally representative of each signal
class.

Once the best discriminating wavelet coefficient selection
process is completed, sets of some nonzero wavelet
coefficients belonging to one or several approximations d; at
the scale 2 forH < j <L are created. In [13], we proposed to

use directly the selected wavelet coefficient sets as feature sets
to be inputs to the neural classifier. In that case, the features
are wavelet coefficients and the ANN inputs coding process
consists in extracting a consecutive P-points subvector of 1?3,
where P is determined in an empirical way. This approach is
based on the fact that the nonzero elements in vector 33
characterizing a reflected signal are concentrated in a confined
spatial location in the case of a large echo; this method
remains appropriate due the narrow shape of the detected peak
in the initial ultrasonic signal. This approach has been shown
to be very efficient in a simple case of three types of weld
quality classification [13]. In a more complex case involving
several classes, this method gives classification results
showing a higher level of bad classifications; another feature
determination method, based on previous work [12] has
therefore been chosen. This procedure is based on the
assumption that the nature of the weld acts directly on the
reflected signal shape, this allows us to define two
morphological parameters of the signal: amplitude and width
of the reflected peak. These parameters are well translated in
the wavelet transform of the analyzed signal by the spatial
locations of the discriminating wavelet coefficients and their
modulus. As a consequence, we can assume that the
information on the weld quality is contained in the two
parameters - spatial dispersion and mean amplitude of the
discriminating wavelet coefficients - of each kept level of WT-
approximation d; for A < j< L. Once determined, these
parameters are used by the neural network to classify the

inspected weld.
The four steps of feature extraction in an ultrasonic signal are:

1. Computation of Jj for H < j< L by application of both
the pruning and selection procedures on the signal
wavelet transform [12].

2. Computation of the standard deviation o;, for
H < j< L, of the spatial locations of the M, non-zero

wavelet coefficients in Jj.



3. Computation of the mean amplitude, aj=|ﬁji, for

H<j<L, of the M; non-zero wavelet coefficients in

d;.
4. Production of the normalized feature vector defined by
X =0y,04, 041, Xy G O
. _ R @
O-L—l7aL—|?7o-L’aL

with o; =—~ and «; =— and where the apostrophe
Sa Sa
indicates that a normalizing process has been applied.
The normalizing factor of the dispersion parameters, Sq,
is defined as the maximum standard deviation compu‘ed
in the absence of a reflected peak. The normalizing factor
of the mean amplitude, s, is defined as the largest
wavelet coefficient modulus calculated for a complete
reflection of the emitted signal, on the edge of a plate for
example.
For each feature set representing a signal reflected on the
weld, a corresponding class is associated. The feature set,
vector x is the ANN inputs and the corresponding class, once
coded, constitutes the ANN outputs. If the number of classes
is N¢, then the ANN has N¢ cutputs which produce a binary
. code of each class:

[+1,-1,+,-17

3 [—l,+1,~--,—l]T for the secondclass

for the first class
3

=1,=1,-,+1]

where dim(y)=1xN¢ . The signal class is then obtained by
detecting the highest modulus output of the ANN, its index
indicates the number of the class. We note y, the output vecior
associated to the input vector x; k= 1,2,.. K with K the
-number of NDT signals.

for the N class

Once both coding processes are completed, a set of K
input/output pairs {xk,yk} which is the reference data set
D={x,,y, |k=12,., K} is available. This data set is divided

in three subsets:
(i) D™ ={x,,y, |k=12..K"""} is used to perform
the ANN training which consists on the determination

of the ANN running parameters, ie., the ANN
connection weights.

(i) D' ={x,,y, | k=12,....K"®'} is used during the ANN

training process to test on-line the capacity and quality
of generalization on unknown data of the trained ANN,

D ={x,,y, | k=12,.. K"} is used to validate off-

line the classification ability and quality of the ANN
once the training process has been completed.
During the training step and by using the test data set, D'**', we
optimize the ANN parameters - number of hidden layers,
number of neurons in each layer, the decision function type
and the connection weights - to improve its generalization
capacity. To sum up the proposed methodology previously

(iii)

Ultrusonic Classification
signal resull
Orthogonal Feature Input ANN
f(") ——pt WT + extraction i > coding = classifier ¥
wr x

Wy

Figure 4: Complete process of ultrasonic signal analysis and
classification.

developed, the complete process of ultrasonic signal analysis
and classification is schematized in the Figure 4.

5. EXPERIMENTAL RESULTS ON ALUMINUM
WELDS

Classification results have been obtained on two different sets,
D, and D,, of weld testing signals taken on six welded

aluminum plates. The size of each plate i1s 610x153x1.5 mm’.
These plates have been welded by the Centre de Métallurgie
du Québec, and are representative of five kinds of aluminum
welds: - regular weld belt (class #1), - thicker weld belt (class
#2), - excessively large belt (class #3), - presence of porosity
(class #4), and - incomplete or lack of weld (class #5). The
geometric parameters required to characterize each class are
given in the Table 1.

The experimental data sets, consisting of K;=122 and K,=64
NDT signals respectively, have been taken during two
different measurement sessions, keeping the same set up. To
perform the analysis and feature extraction processes, only the
approximation d; (H=L=3) was taken into account and,
considering that the size of the original ultrasonic signal is
N=1024, dim(d;)=128. Even by keeping only four wavelet
coefficients and setting the others to zero (M3;=4), we can be

sure that the resulting vector 173 is a good representation of
the initial ultrasonic signal in the time-frequency domain. The

two element vectorx=[0"3 ,a;]r represents the ANN inputs.

The nomalizing factors are s,=57 and 5,=6.5x 10 respectively.
An example of the ANN input coding process is shown in
Figure 5.

The training and testing processes were made using the first
set with K"%"=20 and K'**'=81, the corresponding ANN input
data and the associated classes are presented in Figure 6. The
validation step was made with all the available data not
included in the training and testing sets, for the first set it
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Figure 5: Feature extraction in d; of the ultrasonic signal of

Fig. 2b once both the pruning and selection procedures have
been applied with H=L=3 and M ;=4, producing the associated

ANN input vector x=[0.0762,0.2587]" .
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Figure 6: a) Testing ANN input data Dltest and b)

corresponding classes: | - regular belt; 2 - thicker belt; 3 -
excessively large belt; 4 - porosity; 5 - lack of weld.

Input layer Hidden layer Output layer

Figure 7: The ANN topology used to perform the aluminum
weld testing signal classification, with Wy and W, the

connection weights matrices and f the decision function.

consists of Dl""l with

D™ U D™ U D[ =D, and K;* =41; for the second set,

we use all data of D, and D;"l =D, with K;"l =64,

The topology of the ANN was -a three multilayer ANN with 2
inputs, 5 neurons on the hidden layer and 5 output neurons;
and an hyperbolic tangent activation function was put on each
neural unit, as illustrated in Figure 7. The number of neurons
in the hidden layer has been determined by simulations, only
the optimal ANN topology in term of generation (recognition)
ability has been retained in the present work. The training
process was performed in MATLAB™ using a
backpropagation error Levenberg-Marquardt algorithm. The
initial connection weights between two neurons are randomly
selected. The convergence values, i.e. the learning mean-
squared errors (MSE), obtained for both training and

Epoch number

Figure 8: Example of training (continuous line) and
generalization (dashed line) curves.
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Figure 9: Classification results on D;a[: desired (*) and

obtained (o) classes.

generalization are low enough to insure good resuits of
classification on the validation data. An example of training
and generalization curves is shown in Figure 8. The optimum
ANN parameters - connection weights - are obtained at the
generalization curve minimum which is indicated by an arrow
on the figure. It is important to note the low number of
training epochs - 15 iterations - providing a quick ANN
training process. The results of classification for each data
subsets are given in the Table 2. The case of an
indetermination is generated when two or more ANN outputs
result in values too close to each other, making it impossible
to determine the resulting class. In general, this happens when
there is an uncertainty on the exact weld quality class in which
the signal belongs. Figure 9 shows the classification results
produced at the trained ANN outputs for all 64 pairs {xk,yk}

of DZV"’ .

As a final result, the rate of good classification is higher than
90% on the all 122 ultrasonic NDT signals of the first data set

D, that includes the training and testing data used to train
and optimize the ANN. For the 64 signals of the second set,
D;"', the rate of good classification is about 92%.

6. DISCUSSION AND CONCLUSIONS

In this paper, we have presented a signal processing method
dedicated to the interpretation of non destructive weld testing
Lamb-wave ultrasonic signals. This method is based on a
complete process of signal analysis and interpretation,
including: signal preprocessing - signal analysis and features
extraction - features classification - results presentation. We
combine together the wavelet transform and the neural
networks; two advanced methods of signal processing that are



Table 1: Geometric parameters of each weld quality class where
the symbol V¥ indicates any vatlue.

Class # p; [mm] p2 [mm| 4 |mm|
I <1 >2 <15
2 > 1 >72 <15
3 <1 >2 >1.5
4 v v v
5 v <2 <15

Table 2: Results of classification for five weld quality classes.

Good Bad Indetermi-
classification | classification nation

# % # % # %
Dl 20 20 100 0 0 0 0

# of
data

Data
set

D't | 81 77 95 2 2.5 2 2.5

D| 41 |3 8| 3 13| 4 97

4.7 2 33

D 64 | 59 92| 3

particularly well-suited for that kind of signal processing
problem. The wavelet transform is used to extract some
information in the raw ultrasonic signals and the resulting
wavelet coefficients generate the signal features. A neural
classifier allows one to associate the resulting feature set
characterizing each signal to a weld quality class, exploiting
its ability to model relatively conplex systems. The results of
classification, obtained on real-world NDT signals, are very
promising and prove the efficiency of the proposed method.
For a total number of 186 NDT ultrasonic signals, one can
expect a rate of good classification of 90%, and moreover, the
last 10 percents include about 4% of indeterminations that are
possibly good classification results. It is to be remarked that,
in practical applications where each signal is processed on line
during weld testing, it is always possible to devise a procedure
for dealing with misclassifications. For example, a simple
solution would consist in decreasing the step by which the
transducer is moved in order to examine more closely the area
where an indetermination or a suspected bad classification has
been produced by the classifier. If this rate of good recognition
appears to be a little bit low, one has to consider the extremely
low complexity of the ANN in terms of size and training
process, providing a very useful classification tool. In an
other point of view, it is certain that a better comprehension of
the physical interaction between the Lamb waves and the weld
will help us to precise the relationship between the wavelet
coefficients neural classification and the physical
characteristics of the weld itself. One can expect that such
information could improve the weld recognition quality. This
will be one of our future interests.

Finally, we want to point out that the use of advanced signal
processing techniques, wavelet transform and neural networks,
is justified by their ability to be integrated in specialized
processors in Very Large Scale Integration (VLSI) technology
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(e.g. DSP, ASIC, FPGA) providing very efficient real time
processing systems and miniaturization. The integration of the
complete process of NDE signal analysis and classification
will lead to a fast automated portable system of weld or
structure testing.

ACKNOWLEDGEMENTS

The authors thank Djamel Zéllouf, Hydrogen Research
Institute for his help in taking experimental data and Tektrend
International Inc. for loaning us some equipments (EMAT and
preamplifier). The financial help of Ministére de I'Industrie et
du Commerce of the Québec government given to us through
the Fonds des Priorités Gouvernementales en Sciences et
Technologies is gratefully acknowledged.

REFERENCES

[I] C. Hayes, "The ABC's of Nondestructive Weld Examination", Welding
Journal, The American Welding Society, May 1997.

[2] L. Viktorov, Rayleigh and Lamb waves: physical theory and applications,
Plenum Press, 1967.

[3] D.N. Alleyne, P. Cawley, "Long Range Propagation of Lamb Waves in
Chemical Plant Pipework", Materials Evaluation, pp. 504-508, April
1997.

[4] B.W. Maxfield, C.M. Fortunko, "The Design and Use of Electromagnetic
Acoustic Wave transducers (EMATSs)", Materials Evaluation, VOL 4|,
pp. 1399-1408, Nov. 1993.

[5] S. Mallat, 4 Wavelet Tour of Signal Processing, Academic Press, 1998.

[6] S. Haykin, Neural Networks: a Comprehensive Foundation, PrenticeHall,
1999.

[7] N. Hazarika, J.Z. Chen, A.C. Tsoi, A. Sergejew, "Classification of EEG
signals using the Wavelet Transform", Signal Processing, Vol. 59, pp. 61-
72, 1997.

[8] P.C.D. Todd and R.E. Challis, "Quantitative Classification of Adhesive
Bondlines Using Lamb Waves and Artificial Neural Networks", [EEE
Trans. on Ultrasonics, Ferroelectrics and Fregeuncy Control, Vol. 46,
pp. 176-181, 1999.

[9] J. Blitz, "Fundamentals of ultrasonics", second edition, Butterworths,
London, 1967.

[10]A. Abbate, J. Koay, J. Frankel, S.C. Schoeder, P. Das, "Signal Detection
and Noise Suppression Using a Wavelet Transform Signal Processor:
Application to Ultrasonic Flaw Detection", [EEE on Ultrasonics,
Ferroelectrics and Freqeuncy Control, Vol. 44, No. |, pp. 14-27,Jan

1997.
[11]J. Buckheit, S. Chen, D. Donoho, I. Johnstone, J. Scargle, WavelLab
Reference Manual Version 0.700, Dec. 1995.

fttp://playfair.stanford.edu/pub/wavelab.

[12]S. Legendre, D. Massicotte, J. Goyette and T. K. Bose, "Wavelet-
Transform-Based Method of Analysis for Lamb-Wave Ultrasonic NDE
Signals”, 1999 IEEE Instrumentation & Measurement Technology
Conference Proceedings (IMTC'99), Italy, pp.860-865, May 1999.

[13]S. Legendre, D. Massicotte, J. Goyette, "Ultrasonic Aluminum Weld
Testing Method Based on the Wavelet Transform and a Neural
Classifier”, 1999 Canadian Conference on Electrical and Computer
Engineering Proceedings (CCECE'99), Edmonton, pp.761-765, May
1999.

Sylvie Legendre

Daniel Massicotte

Jacques Goyette



