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Résumé—A partir d’un ensemble incomplet et bruité de données, une méthode de reconstruction tomo-

graphique d’une distribution 3D de défauts, situés au sein d’un solide, est présentée. Le probléme direct

associé est résolu numériquement par la méthode des éléments analytiques, en utilisant un schéma implicite

a directions alternées. Un algorithme itératif d’optimisation avec contraintes, associé 4 une technique de

régularisation basée sur le principe de I'entropie maximale, est utilisé pour résoudre le probléme inverse.

Des résultats numériques, obtenus 4 partir des données simulées par le modéle direct et ensuite bruitées,
attestent la bonne performance de la méthode de reconstruction proposée.

INTRODUCTION

A Theure actuelle 'emploi des matériaux composites
se généralise rapidement dans des domaines aussi
divers que le nucléaire, I'aéronautique, ’espace ou
la micro-électronique. En particulier, dans I'industrie
aérospatiale, les matériaux composites sont utilisés
dans toutes les applications ol le rapport entre les
propriétés mécaniques et la masse volumique doit étre
le plus favorable possible. Il y a donc un grand intérét
4 pouvoir modéliser le comportement thermique des
matériaux composite, qui reste d’ailleurs encore mal
maitrisé [1]. Au plan expérimental, les contraintes en
vue d’assurer I'intégrité et la qualité de piéces struc-
turales en matériaux composites sont a l'origine de
plusieurs programmes de recherche dans le domaine
des contrdles non-destructifs (CND).

A partir de la derniére décennie, les développements
de 'optique ont conduit a de nouvelles techniques
de contrdle, dénommées méthodes photothermiques,
appliquées avec succés aux revétements [2], films
minces [3] et matériaux multicouches [4]. Dans ces
méthodes, les variations du champ pariétal des tem-
pératures entrainées par I'application d’un flux de
chaleur impulsionnel ou périodique, détectées par un
radiometre infrarouge, permettent de caractériser cer-
taines des propriétés physiques de I’échantillon ainsi
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que de détecter d’éventuels défauts dans sa structure
interne.

Le travail présenté dans cet article doit étre intégré
aux recherches relatives au CND des matériaux com-
posites multicouches par thermographie infrarouge.
Plus précisement, nous avons résolu le probléme
inverse de diffusion instantionnaire concernant la
reconstruction tomographique d’une distribution 3D
des défauts, non-observables directement, & partir
d’un ensemble incomplet et bruité d’images thermo-
graphiques, fruit d’une expérience photothermique de
CND. Les défauts, représentant des délaminages ou
des inclusions minces, sont simulés dans le modéle
mathématique par des conductances thermiques de
contact non-capacitives, latéralement distribuées
entre les strates successives du multicouche. La
méthode de reconstruction proposée fait appel a un
algorithme itératif d’optimisation non-linéaire avec
contraintes associé & une technique de régularisation
basée sur le principe de I'entropie maximale.

Etant donné que la résolution d’un probléme
inverse passe nécessairement par la résolution du pro-
bléme direct correspondant, nous présentons égale-
ment la modélisation du transfert thermique insta-
tionnaire dans une structure 3D plane multicouche
orthotrope. Bien que cette géomeétrie soit relativement
simple, la présence des défauts de taille limitée entre les
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C,_1,C;, coefficients, équations (20) et
@n

Fpo' Fp~! fonctions, équations (27) et (28)

hy,h;,, coefficients de transfert thermique
Wm—2K™"

h; conductance thermique de contact
Wm=?K™]

k conductivité thermique [Wm~' K]

1 nombre total de couches

J nombre total de noeuds dans la
direction x

J, nombre de noeuds par couche dans la

direction x

J, fonction objectif, équation (35)

K nombre total de noeuds dans la
direction y

l,,u, contraintes d’optimisation

L nombre total de noeuds dans la
direction z

L.,L, L paramétres géométriques

M nombre total d’images infrarouges

N nombre total de valeurs propres

N,, integrale de normalisation de la néme
fonction propre, équation (25)

N, nombre d’observations expérimentales

p vecteur solution

P vecteur des termes sources, équations
(32)-(34)

P! terme source, équation (22)

0 dimension du probléme inverse

RY  jéme région élémentaire, Fig. 3

NOMENCLATURE
C matrice des coefficients, équations R(p) somme des écarts quadratiques,
(32)-(34) équation (37)
G chaleur massique [J kg™' K™'] S(p) fonctionnelle régularisante, équation

(41)
t,t  temps [s]
T température [K]
x,y,z coordonnées d’espace [m]
Y vecteur des données.

Symboles grecs

a diffusivité thermique [m* s~ ']
y parameétre de régularisation
At pas de temps

Ax,Ay,Az paramétres de la grille

&ms  €cart rms, équation (43)
néme valeur propre
coordonée d’espace

masse volumique [kg m "]
variance du bruit de mesure
néme fonction propre
fonction, équations (29)—(31).

>
=

S AT Ix
<

Indices inférieurs
i numéro de couche
J» ek, indices d’espace
n ordre de la valeur propre
q indice du vecteur solution
x, v,z indices de direction.

Indices supérieurs

(), (k), (/) indices des régions élémentaires
m indice du pas de temps
¥ numéro d’iteration.

couches met le probléme hors de portée des méthodes
analytiques classiques. Alors, afin de combiner la pré-
cision des techniques analytiques et la souplesse des
méthodes numériques discrétes, nous avons résolu le
probléme direct par une méthode numérique hybride,
la méthode des éléments analytiques [ finite analytic
(FA) method], associée & un schéma de calcul im-
plicite a directions alternées (ADI).

FORMULATION MATHEMATIQUE

Probléme direct

Considérons une structure composite plane de
dimensions (L, x L, x L.), constituée par I couches
paralléles d’épaisseur dx; = x;,, —x;, comme illustré
par la Fig. 1. Chaque couche est homogene, ortho-
trope et peut avoir des propriétés physiques différentes
des celles de couches adjacentes. Les conductances
thermiques de contact interfaciales /; peuvent varier

selon les directions y et z. Pour ¢ > 0, des conditions
de type mixte sont imposées aux frontiéres. Il n'y a
pas de sources de chaleur volumiques dans les milieux.

Dans la couche i du composite, x; < x < x;,,,
i=1,..., 1 I'"équation de la diffusion de la chaleur
s’écrit alors

Y /l X
[.r/: 1 I
s T A A P
: + .
' rd
——— £
: i thy | 47
t i H -
AT ol o ---t-
Iy U P S
:h2 : .|’) i
h1 'xz/v ______ [ -
Xl L - -
//
YA

Fig. 1. Schéma de la structure multicouche.
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Fig. 2. Grille de discrétisation.
O*T, T, T, oT;
ko—F +ki—F =i =piti—— (1)
oxt T 6 0z* ot

T{x,y,z,1) étant la température dans la couche i, p;
la masse volumique, C; la chaleur massique et k,,, k,;,
k_; les conductivités thermiques dans les directions x,
y et z. Sur les faces externes les conditions aux limites
s’experiment

oT
—kx|a‘xl+th, =fi(9) 2
oT .
kg +hn Tr=fi (1) 3)
enx=x,=0etx=x,,,=Lg
oT,
—k,-,g_; +h,T: = f,() 4
T,
kyig +hyTi _.fy(z) (5)
eny=0,y=L etx; <x<x,et
oT,
~ky—— +h.T; = f(1) (6)
0z
T,
k:i‘a;" +h:Ti :fz(t) (7)

enz=0,z=L.etx, < x<x;,-
Les conditions de raccordement aux interfaces
s'écrivent

oT,
_kxig = hi+l(Ti_Ti+1) (8)
oT, 0T,
kxi?—g =k x| 9

en x = X;, .
Enfin, pour ¢ = 0, la condition initiale est

Tx,y,z,t) = F(x,y,2). (10)

Discrétisation et données expérimentales

Le domaine de calcul est discrétisé de maniére a
constituer une grille uniforme au niveau des strates du
composite, comme illustré par la Fig. 2, comportant

(J.x Kx L) noeuds par couche et (J x K x L) noeuds
au total, ou J = J_ x I. Ainsi, la température au point
(j.Ax, kAy, IAz) de la couche i a I'instant mAt, s’écrit

an

ou j = (i—1)J.+j., et la conductance de contact au
point (kAy, IAz) de 'interface entre les couches i—1
et i est donnée par

h,-(kAy, IAZ) = h,'kl,

T(j.Ax, kAy, IAz,mAf) = T7,

i=2,...,L (12)

Les données expérimentales sont stockées dans des
séquences de M images infrarouges de la face du com-
posite soumise & une impulsion thermique (face
avant), enregistrées en t”, m=1, . . ., M. Chaque
image est constituée par une mosaique de (Kx L)
pixels, de sorte qu’on peut associer au pixel (k x /) de
I'image m, la mesure expérimentale Y7%;.

Probléme inverse
Si I'on dénote p le vecteur solution recherché, le
probléme inverse consiste & déterminer pe P tel que

yn=T7%, (13)
pour tout k, / et m, ou
P={Pi.P2---sPg--Po-1:Po}

= {hai1 oz s B oo e b ) (14)
et

g=KL(i—-2)+K(-1)+k. (15)

P étant I'espace de solutions admissibles et T7,, la
température de la face avant de la structure multi-
couche, obtenue par la résolution du probléme direct.

Malheureusement, cette formulation, basée sur une
parfaite identité entre le modeéle direct et ’expérience,
ne permet pas la mise en oeuvre d’une méthode fiable
d’inversion, en raison du bruit de mesure présent dans
le vecteur des données Y. L’exacte vérification de cette
contrainte équivaut a interpréter le bruit comme un
signal ayant un rapport réel avec la physique du
probléme, conduisant inévitablement a I'introduction
des structures parasites ou des artefacts dans la solu-
tion. En effet, la présence de bruit dans les données
expérimentales représente une perte irrécupérable
d’information qui rend donc impossible une recon-
struction tomographique exacte des défauts. Une for-
mulation appropriée pour le probléme inverse ci-
dessus sera présentée et discutée en détail dans les
sections suivantes.

RESOLUTION DU PROBLEME DIRECT

Principe de la méthode FA

La méthode des éléments analytiques (FA) a été
développée par Chen et al. [5-7] et utilisée dans la
résolution de problémes en mécanique des fluides et
transfert de chaleur. Elle a été récemment étendue aux
problémes de diffusion en régime instationnaire dans
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les matériaux composites multicouches par Ramos et
Giovannini [8).

L’idée de base de la méthode FA est d’introduire
une solution analytique locale dans la solution
numérique des équations différentielles, réduisant
ainsi ['erreur de troncature dans ’'approximation aux
différences finies ou éliminant 'usage d’une fonction
d’interpolation dans la méthode des éléments finis.
La méthode FA décompose le domaine de calcul en
¢léments discrets, dans lesquels la solution analytique
est obtenue aisément a cause de la simplicité de la
géométrie et des conditions aux limites. La solution
numérique du probléme complet est obtenue en
assemblant et recouvrant toutes les solutions analy-
tiques locales qui relient un noeud interne a tous ses
voisins.

Mise en oeuvre numérique

La mise en oeuvre du modéele direct par I'ap-
plication de la méthode FA, décrite en détail dans les
réfs. [9, 10], comporte quatre étapes principales:

e décomposition de I’équation de la diffusion insta-
tionnaire 3D en un triplet d’équations mono-
dimensionnelles découplées, en utilisant le schéma
de désintégration de Yanenko [11];

o discretisation du domaine de calcul régions élémen-
taires ID RV {j=1,...,J}, R {k=1,....K}
et R? {I=1,..., L}, dans les directions x, y et z,
respectivement;

e dérivation des solutions analytiques locales, dans
les régions élémentaires;

e assemblage et recouvrement de toutes les solu-
tions analytiques locales, selon les trois direction
orthogonales.

Le champ complet de températures 77, a I'instant
1™, est obtenu par le balayage successif de toutes les
lignes j, k et [ de la grille de discrétisation, de fagon
similaire a celle utilisée dans les méthodes 4 pas frac-
tionnaire classiques.

Solution numérique globale

Considérons T;(¢, 1), la solution de I’équation de la
diffusion dans une région élémentaire RY, illustrée
par la Fig. 3. Si l'on évalue T;(¢, f) au point £, et en
t = t” = mAt, en exprimant la condition initiale et les
conditions aux limites en fonction des valeurs nodales
adjacentes, soitf

1) = AT T TR 9) (16)
T =I5 T an

et
T‘/’—i—l(t) f(T/+l 5 ;n+lst) (18)

alors le schéma numérique implicite, a six points,
réliant T aux valeurs nodales voisines correspond a

T Par souci de simplification, les indices &k et / ont été
supprimés.

R®

i+1

V i-1 i+l

x 3

L T ——
Fig. 3. Schéma d’un élément de discrétisation.

T7’=C/7|T;"71+Cf+1 ?il"’P;"'I (19)

ou les coeflicients des termes implicites sont donnés

par
1 a eAZ,‘:Al dl//j,n
C/~1 - EHZ,I i l/’/.n(é/) (kxj df >s )
AI .2
XJ eHrdr (20)
0
1 = e,—/l,fAz 3 dl//,n
C,q,l - _'E";I N,",, l/’/'ﬂ(C/‘)( xj dé )S -
At R
XJ exrdr (21
0
et le terme de source par
1 = €~25A1 dy
m=1 _ [ __ » in
P = <At n; N,, VialS) (k dé )z ]
At =
XJ e (Ar— t)dt)T'" !
0
1 = 7/‘:;AI dl// .
( , Z[ N lp/n(é/)( xj dé >
J A Ar— t’)dz)T;’;,‘
L 7/ Az
P ML (22)
n= [H
ave
) nm
hin =55 (23)
. [ nn
Yia(&) =sin| —(—¢, ) (24)
o0&,
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o¢;
N;, = 7’ (25)
et
08, =&ii— ¢ (26)
Le terme F7i7' est déterminé par I'expression

_ k.
Frot= '[ a" ¥ (OF (&) dE e

R(“ xj

ou la fonction F7"~' (&) est approximée par un poly-
nome de Lagrange d’ordre 2 passant par les noeuds
T, Tr et TR

Froi@ =¥ @QT + 9,017

+YL (TS (28)
ou
(€86
¥, = =& =ELD (29)
(T ()
R T (30)
Wo(f) = o) b

=& =&

La dérivation des relations algébriques similaires
pour les éléments R'" et RY, contigus aux frontiéres
du domaine de calcul, permet d’incorporer les con-
ditions aux limites du probléme, dans la solution
numérique globale. Les relations de fermeture coup-
lant les solutions locales dans les régions élémentaires
adjacentes & un méme point de I'interface entre deux
strates du composite sont obtenues par différences
finies, a partir des conditions de raccordement inter-
faciales en température et en flux, données par les
équations (8) et (9).

La solution du probléme complet résulte de
I'assemblage de toutes les solutions locales selon les
trois directions orthogonales et s’écrit, sous forme
matricielle,

CTr =Py~ (32)
C,Tx* = P¥ (33)
CT =P+ (34

ou C;, C, et C, sont les matrices tridiagonales des
coefficients des termes implicites. T;, T, et T, les vec-
teurs température et P;, P, et P, les vecteurs source.

RESOLUTION DU PROBLEME INVERSE

Position du probléeme

La détermination des caractéristiques géométriques
et physiques d’un defaut situé a 'intérieur d’une piéce,
a partir des mesures prises 4 sa surface, est un pro-
bléme appartenant a la famille des problémes inverses,
dont la nature mal posé se traduit par 'instabilité des
solutions vis-a-vis des faibles variations des données

initiales. Alors, une approche naturelle pour traiter ce
genre de probléme consiste a déterminer le vecteur
solution p au sens de moindres carrés, en minimisant
’écart quadratique entre le modéle direct et les don-
nées expérimentales. Cependant, cette approche n’est
pas entiérement satisfaisante car elle ne permet pas la
prise en compte dans la procédure d’inversion de toute
information a priori éventuellement disponible con-
cernant les caractéristiques du probléme traité. En
effet, les solutions recherchées sont souvent associées
a des contraintes quantitatives ou qualitatives (posi-
tivité, degré de lissage de la solution, etc.) qui per-
mettent de restreindre I'espace des solutions admis-
sibles du probléme.

Ces différents aspects nous conduisent a présenter le
probléme inverse comme un probléme d’optimisation
non linéaire avec contraintes, dont la formulation
s’écrit:

min {J,@}per L <p,<u, g=1....Q0 (39)
ol
Jp) = R(p) —7S(p) (36)
K L M
Rp) = Y Y 3 -Th@F. G

R(p) mesure la somme des écarts quadratiques entre
le modéle et I'expérience, S(p) est une fonctionnelle
régularisante et y > 0 est le paramétre de régu-
larisation. L'utilisation d’une approche entropique
pour le choix de S(p) sera discutée dans la section
suivante.

Régularisation par maximisation d'entropie

L’entropie est une notion familiére en thermo-
dynamique, en mécanique et en théorie de I'in-
formation. Ce furent Maxwell, Boltzmann et Gibbs
qui, en jetant les bases de la thermodynamique sta-
tistique, donnérent les premiers une interprétation
probabilistique de cette grandeur. En 1949, Shannon
et Weaver [12] établirent le lien entre les concepts
d’information et d’entropie, en cherchant a évaleur
quantitativement, l'incertitude qu’il est possible
d’attribuer 4 la formation d’une suite particuliére.

Le principe de l'entropie maximale (EM), pro-
posé comme une méthode d’inférence par Jaynes [13],
découle directement de cette dualité information/
entropie. Devéloppé a partir des considérations
quelque peu subjectives, le principe EM a regu un
cadre théorique rigoureux avec les travaux de Shore
et Johnson [14] et de Tikochinsky et al. [15]. Depuis
son apparition en 1957, cette méthode a été appliquée
dans des domaines aussi divers que la radioastro-
nomie [16], la tomographie [17], le traitement
d’images [18], la reconnaissance de formes [19]
ou encore la cristallographie [20].

Les avantages de I’'approche entropique sont not-
amment, le respect automatique de la contrainte de
positivité et, surtout, le choix préférentiel des recon-
structions; parmi toutes celles compatibles avec les
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données du probléme; qui possédent la structure la
moins informative, c’est-a-dire la moins complexe. Ce
dernier point est particuliérement important puisqu’il
permet de réduire I’apparition des structures parasites
associées au bruit de mesure, dans la solution inverse.

Le choix de la fonctionnelle de régularisation S(p)
par le principe EM utilise comme point de départ la
formulation discréte du probléme inverse, présentée
précédemment. Si ’on note N le nombre total d’élé-
ments Ap discrets du vecteur de paramétres p, dis-
tribués au hasard sur Q points de la grille de dis-
crétisation, et N, le nombre d’éléments Ap au point g,
tel que 'on ait

p,= N,Ap (38)
Q
N= Z. N, (39
P
et
N
sy =t = Py (40)

alors, la fonctionnele de régularisation est donnée par

S(p) = - i s,logs,. 41)

P

Due a 'inexistence de critéres analytiques, la déter-
mination du paramétre de régularisation nécessite, en
général, un certain dégré d’expérimentation
numérique. Le choix de y dépend essentiellement de
Pinformation disponible sur les données expér-
imentales et peut, donc, étre effectué en fonction de la
valeur prise par le résidu R(p), ou p denote le vecteur
solution estimé. Alors, si la statistique du bruit de
mesure peut étre approximée par une gaussienne de
moyenne nulle et d’écart-type ¢ constant, 'approche
la plus simple pour la détermination du paramétre de
régularisation, consiste a choisir la valeur de y qui
vérifie au mieux la condition

R() ~ E{R(p)} = Nowo’ 42)

ou N, = KLM est le nombre total d’observations et
E{.} est lopérateur d’espérance mathématique. Dans
la pratique, la détermination de y est facilitée par le
fait que la solution estimée reste relativement in-
changée pour des larges plages de la valeur du par-
amétre de régularisation.

Algorithme d'optimisation

Etant donnée la nature non linéaire du probléme
inverse défini par les équations (35) a (37), la recherche
d’un maximum pour la fonction objectif J,(p) s’effec-
tue de fagon itérative, avec l'aide d’un algorithme
d’optimisation quasi newtonien & métrique variable
de la bibliothéque NAG [21]. Les principaux pas de
la procédure d’inversion sont les suivants:

(1) au point de départ, choisir un vecteur de par-

amétres initial p° et poser H’ =1, ou H est une
approximation de l'inverse du hessien et I la
matrice d’identité ;

(2) al'itération r,
(a) calculer

(Sra‘rT Hr—] r rTHr~]
Hr=Hr"I+A~——+Mi——
OrTgr CrTHr—ICr
ou
5r — l)r_pr—l

=VL@)-VLPpN;

(b) résoudre le probléme direct pour p” et déter-
miner la fonction objectif J,(p") ;

(c) calculer par différences finies le gradient
VI.(p);

(d) déterminer la direction de
& = —HVI,(p);

déplacement

(e) calculer p*'=p +od, ol o maximise
Jp +od);
(3) r<r+1, tester la convergence puis arrét ou
retour en 2.

RESULTATS NUMERIQUES

Afin d’évaleur les performances de la méthode d’in-
version proposée ci-dessus, nous lavons testée
numériquement, en utilisant des données expér-
imentales simulées par le modéle direct et contaminées
par du bruit aléatoire gaussien d’écart-type . Tous
les calculs ont été initialisés par le vecteur
p’={p=10,q9=1, ..., 0} ol estla limite
inférieure de variation des paramétres. Les contraintes
d’optimisation ont été fixés en [, =1x10% et
u,=1x10%8SL

Cas 1D

Le premier cas test concerne un mur 1D composite
constitué par 10 couches homogénes de méme ma-
tériau (k =0.67Wm 'K, a=22x107"m?s™ ")
de 6 = 0.3 mm d’épaisseur chacune. Les conditions
aux limites sont de type mixte (A =10 Wm 2> K™").
En ¢ > 0, la face avant du composite (x = 0) est sou-
mise 4 une impulsion thermique uniforme sous forme
de créneau, d’une durée de 1.6 s et avec une densité
de flux de 4500 W m~°. L’analyse inverse a pour
but la détermination du vecteur des parameétres p.,
représentant les conductances thermiques de contact
entre les différentes couches du composite, situées
respectivementen x, = ¢é,g=1,...,9.

Influence du bruit de mesure. Le Tableau 1 repré-
sente les valeurs du vecteur solution p,, ainsi que les
résultats des calculs numériques. Lorsque y = 0 et que
I’on augmente le niveau de bruit, on observe que I'al-
gorithme converge vers des solutions distinctes, de
plus en plus eloignées de la solution exacte recherchée.
La Fig 4 présente aussi la variation du rapport
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Tableau 1. Influence du bruit de mesure

q 1/Pex 1/Ps-o 1/Ps-0.025 1/Po=0.100
1 LOOE—08 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—-08
2 1.00E—-08 1.00E—08 1.00E—08 1.00E-08
3 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08 210E-05
4 1.00E-03 1.00E—03 B8.89E—04 9.24E—04
5 1.00E—08 1.00E—08 137E—04 1.00E--08
6 100E—08 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08
7 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08
8 1.00E-08 1.00E—08 1.00E—08 3.14E—04
9 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08 1.00E—08
R(p) 1.I2E—-19  745E—-02 1.03E+00
Nops0? 0.00E+00 6.25E—02 1.00E+00
Sl"ms — ’zle (P:l _pq,ex)z (43)
E?ms Z?: 1 (Pf; —pq.ex)2

en fonction du numéro de I'itération r, pour différentes
valeurs de 'écart-type du bruit. Pour ¢ # 0, on con-
state qu’apreés une courte phase initiale, la précision
de la solution inverse se dégrade, au fur et 4 mesure
que le nombre d’itérations augmente. Cette car-
actéristique, qui visualise 'insuffisance de la méthode
des moindres carrés classique (y = 0), résulte du fait
que l’algorithme, en cherchant & minimiser le résidu
R(p), introduit dans le vecteur solution des structures
parasites liées essentiellement au bruit de mesure, et
qui n’ont donc aucun rapport avec la physique du
probléme étudié.

Influence du paramétre de régularisation y. La vari-
ation du rapport &,../e0ns €n fonction du numéro de
I'itération r, pour y =0, 0.1 et 0.001 est représentée
sur la Fig. 5, alors que le Tableau 2 donne les vecteurs
solution. On observe que méme si les trois solutions
inverses calculées reproduisent I'allure générale du
vecteur des paramétres recherché, les meilleurs résul-
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Fig. 4. Influence du bruit sur la convergence de I"algorithme
d’inversion.
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Fig. 5. Influence du parameétre de régularisation sur la con-
vergence de I'algorithme d’inversion.

tats ont été obtenus pour y > 0. En effet, I'utilisation
d’un terme de régularisation dans la procédure d’in-
version permet d’assurer une décroissance a peu pres
réguliére et monotone de l'erreur, aux dépens d’une
convergence initiale plus lente et d'un résidu R(p)
final plus important. Aussi, il est & remarquer I’aspect
excessivement lissé du vecteur p.._, ;. Cela indique une
perte de consistance de la solution inverse par rapport
aux données expérimentales, en raison de I'emploi
d’une valeur trop forte du parameétre de régularisation
lors de la procédure d’inversion. Enfin, pour
y = 0.001, on observe la présence de quelques struc-
tures parasites dues au bruit, dans la solution inverse.
Ce résultat indique que 'utilisation des valeurs de y
choisies dans [lintervalle 0.001 <y <0.1 peut
conduire, en moyenne, a des reconstructions plus
précises.

Influence du nombre d’observations N,,,. Dans la
résolution d’un probléme inverse, une condition
nécessaire évidente (mais pas suffisante) d’unicité est

Tableau 2. Influence du paramétre de régularisation 7

q 1/Pex 1/p,—0o 1/Ps - 0.001 1/Ps=0.100
I 100E—08 251E—-06 125E-06 3.04E—06
2 1.00E--08 1.00E—08 7.50E—08 287E—06
3 S500E—04 7.00E—04 497E-04 6.37E--04
4 1.00E—-03 626E—04 1.00E—03 781E—04
5 1.00E-08 1.00E—-08 414E—08 3.03E—06
6 1.00E—08 1.00E—08 245E—08 3.03E—06
7 1.00E—-08 1.00E—08 1.85E—08 3.03E—06
8 1.00E—08 1.00E—08 431E—08 3.03E—06
9 1.00E-08 SSIE—-03 5.13E—08 3.03E--06
R(p) 326E—01 3.35E—01 3.29E-01
Nops02 1.50E—01 1.50E—01 1.50E—01
S(P)/Smax 7.35E—01 7.68E—01 8.89E—0I
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Fig. 6. Influence du nombre d’observations expérimentales
sur la convergence de I’algorithme d’inversion.

celle qui stipule que le nombre total d’observations
expérimentales indépendantes N, soit égale ou supér-
ieure au nombre de paramétres a estimer Q. Les essais
dont les résultats sont reproduits sur la Fig. 6 ont
été obtenus avec y = 0 et des données d’entrée non
bruitées. On observe que pour N, =9=0 et
Ngps = 100 > Q, lalgorithme converge vers la solu-

Profondeur = 0.3 mm

log (R)

Profondeur = 0.9 mm

log (R)

tion inverse recherchée, mais le surdimensionnement
du nombre d’observations dans le dernier cas a permis
une accélération notable de la vitesse de convergence.

Cas 3D

Ce deuxiéme exemple concerne la reconstruction
d’un délaminage en forme de croix, caractérisé par
une résistance de contact R, = 1 x 107357, situé dans
une plaque plane multicouche (30 x 30 x 1.5 mm), a
une profondeur de 0.60 mm, entre les deuxiéme et
troisiéme strates. Le composite est en effet constitué
par cinq couches homogeénes et orthotropes d’épais-
seur unitaire 0.3 mm. Les conductivités et les diffu-
sivités thermiques radiales et axiales sont définies
respectivement par k., = 10xk,,, =6.7Wm~ ' K~!
et Gy = 10X, =2.2x107% m? s~'. La solution
exacte recherchée est illustrée par la representation 3D
visualisant I'intensité du défaut R, en fonction des
coordonnées y et z (Fig. 7). Les calculs ont été réalisés
a partir de termogrammes simulés par la résolution
du probléme direct. A ces résultats, il a été additionné
un bruit gaussien de moyenne nulle et d’écart-type
g = 0.05°C, dans le but de simuler I’incertitude sur la
valeur du thermosignal issu d’une caméra infrarouge
(o étant la valeur du bruit de mesure NETD a 30°C).
Les Figs. 8 et 9 représentent deux reconstructions 3D
du délaminage obtenues respectivement aprés 50 et
250 itérations, le paramétre y ayant été fixé égal a 2.
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Fig. 7. Solution exacte recherchée.
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Fig. 8. Reconstruction apres 50 itérations.

Cette valeur a été choisie en augmentant la limite
supérieure de y, déterminée pour le cas 1D, dans la
méme proportion de la variation de N0 entre les
exemples 1D et 3D (a-peu-prés 20 fois). On remarque
qu’en dépit de la présence d’artefacts, on évolue vers
un excellent accord entre le vecteur de paramétres
recherché et la solution inverse obtenue aprés 250
itérations.

CONCLUSION

Dans ce travail, nous avons présenté une méthode
d’inversion permettant la reconstitution d’une dis-
tribution tridimensionnelle, représentant des défauts
dans un matériau composite multicouches, & partir
d’un ensemble bruité et incomplet de données expér-
imentales.

Le probléme inverse, formulé comme un probléme
d’optimisation non linéaire avec contraintes, a été
résolu itérativement par un algorithme quasi newton-
ien, en utilisant le principe de ’entropie maximale
comme technique de régularisation. La méthode
numérique des éléments analytiques (FA), associée a
un schéma de calcul implicite & directions alternés
(ADI), a été utilisée pour résoudre le probléme direct
correspondant. Cette formulation a été testée avec
succés, sur des géométries 1D puis 3D, a partir des

données simulées par le modéle direct et arti-
ficiellement bruitées.

Les possibilités de la méthode d’inversion ici pro-
posé ne sont limités que par le temps de CPU néces-
saire & la convergence de I'algorithme d’inversion, qui
varie de fagon plus que quadratique en fonction du
nombre des paramétres inconnus du probléme, et par
la qualité des données expérimentales. Il a été vérifié
expérimentalement [9] qu’il est possible de caractériser
des défauts, dont la résistance d’interface correspond
4 un tiers de celle de la couche du milieu située en
amont du plan du délaminage, a partir des variations
de température de I'ordre du dixiéme de degré.

En bref, dans ce travail, il a été démontré la fais-
abilité de I'utilisation d’une approche tomographique,
analogue 4 celle employée en imagérie médicale, pour
la détection et la caractérisation de défauts, par
thermographie infrarouge, dans les matériaux com-
posites multicouches. Il reste cependant des progres a
faire au niveau de I'optimisation des temps de calcul,
pour que cette technique d’inversion soit transposable
et utilisable en milieu industriel.
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SOLUTION OF A MULTIDIMENSIONAL HEAT CONDUCTION INVERSE PROBLEM USING
THE FINITE ANALYTIC METHOD AND THE PRINCIPLE OF MAXIMUM ENTROPY

A tomographic reconstruction technique of a 3D internal distribution of defects, from an incomplete and

noisy data set, is presented. The associated direct problem is solved numerically by the finite analytic

method, using an alternating direction implicit approach. A constrained optimisation algorithm together

with a maximum entropy regularisation technique is used to solve the inverse problem. Numerical results,

obtained from data sets simulated by the direct model and corrupted by Gaussian noise, demonstrate the
good general performance of the proposed inversion method.



