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Points d’intérét.

o L’IA générative a été évaluée pour générer des populations de défauts.
e  Les résultats sont prometteurs en termes de prédictions de tenue en fatigue.

1 METHODE

Dans ce projet exploratoire, nous avons évalué les méthodes de diffusion [1] pour générer des
populations de défauts. A partir d’images 3D contenant des défauts, issues de tomographies par
rayons X de matériaux différents [2, 3], différentes mises en forme de ces données ont été
expérimentées (e.g., format "2.5D" ou les canaux RGB représentent la profondeur des défauts,
matrices cubiques, masques binaires). Deux types de méthodes diffusion ont été évaluées : non
conditionnelle, qui génére des défauts sans conditionnement externe (e.g., la taille ou la position du
défaut) et la diffusion conditionnelle, qui prendra en compte ces informations.

2 RESULTATS ET DISCUSSION

Du point de vue du réalisme visuel, l'entrainement non conditionnel d'images de défauts
présente de bons résultats, quoique varié€s en termes de fiabilité et de variabilité des images générées,
notamment en termes de scores FID [4], usuellement utilisés dans le domaine de la génération
d’images. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec le matériau 316L (Figure 1), contrairement a
I'AlSi, en raison d’une plus grande variabilit¢ dans I’apparence des défauts. L'entrainement non
conditionnel sur des images 3D a quant & lui échoué mais celui réalisé sur les images masquées a
donné de bons résultats.

Les défauts ainsi générés ont été analysés pour déterminer leur criticité en fatigue par le modele
de Murakami [5]. Ce modele, appliqué a des défauts dans du 316L, montre une bonne reproductibilité
des tailles de défauts entre les populations réelles et générées, bien que les défauts générés soient
généralement plus petits. Les estimations de la limite en fatigue, basées sur le critére de Murakami,
sont cohérentes avec les résultats expérimentaux (Figure 2).

Les résultats obtenus sont donc trés prometteurs quant aux méthodes de diffusion pour la
génération de populations de défauts, mais ces derniéres offrent une importante marge de progression
qu’il conviendra d’explorer dans de prochains travaux : L'entrainement des modéles de diffusion est
lent et gourmand en ressources, l'intégration de la distance a la surface des défauts pose également
probléme, surtout pour les gros défauts, et les tentatives de génération 3D n'ont pas été concluantes.
La validité physique des défauts générés reste a vérifier empiriquement. Pour I'entrainement
conditionnel en 2.5D, l'utilisation du pipeline de Stable Diffusion a permis d'accélérer le processus,
mais des questions subsistent concernant la précision des prompts en raison de données
d'entrailnement non nettoyées.
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Figure 1. Grille de comparaison entre images de la base d'entrainement et images générés sur des données de
tomographie, non centrées sur les défauts.

Nous proposons ainsi plusieurs pistes d'amélioration : une méthode de réentrainement plus
rapide et moins gourmande en ressources [6], dont I’efficacité pour générer des images éloignées de la
base d'entrainement reste a déterminer. Si les tentatives de génération directe de volumes 3D n'ont pas
abouti, cette direction est cruciale pour la caractérisation des défauts en fatigue. Une solution simple
serait d'utiliser des cartes de profondeur pour représenter les défauts. De plus, la prise en compte du
contexte global, comme la forme de la piéce et les conditions de chargement mécanique, est
essentielle. Des méthodes conditionnelles et des outils de génération statistique de populations de
défauts pourraient enrichir les modéles actuels, permettant une évaluation plus précise de la criticité
des défauts.
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Figure 2. Gauche : Distributions normalisées des tailles de défauts pour les populations réelle et générée. Droite :
Distributions normalisées des limites en fatigue associés aux défauts des populations réelle et générée en
appliquant le critére de Murakami.
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