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Introduction

Présentation du laboratoire

Institut Jean Lamour

@ Laboratoire de recherche fondamentale et
appliquée en science des matériaux

_ TS SR IINSTITUT _ _ o
ool | . "JEAN LAMOUR @ Unité mixte du CNRS et de I'Université de

Lorraine

o Matériaux, métallurgie, nanosciences,
plasmas, surfaces, électronique
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Introduction

Présentation du laboratoire

e Nancy (campus Artem)

@ 4 départements scientifiques /
25 équipes / 8 centres de
compétences

@ Classé ZRR (Zone a Régime
Restrictif)
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Introduction

Présentation de I'équipe a laquelle je suis rattachée

Equipe Mesures et Architectures Electroniques (MAE)
o Dirigée par M. Schweitzer (I'un de mes deux tuteurs avec M. Bonnet)
@ Rattachée au département N2EV

Deux axes de recherches complémentaires

o Capteurs, instrumentation et mesure

@ | Architectures de circuits et systémes électroniques
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Introduction

Présentation du sujet

Qu’est-ce qu’un arc électrique 7
@ Arc électrique = phénoméne
physique qui se produit lorsqu’un
milieu généralement isolant est
ionisé et laisse passer le courant

o Visible a I'oeil nu
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Introduction

Contexte du stage

o Défaut d'arc = apparition d'un arc non
intentionnel dans un circuit

e Domestique / aéronautique /
automobile

@ Température jusqu'a 5000°C =
incendies/accidents
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Introduction

Road map

o Etude bibliographique

@ Développer des algorithmes d'intelligence artificielle qui permettent de détecter les
défauts d'arc électrique dans les circuits continus (domaine aéronautique)

o Comparer les performances entre les différents algorithmes
@ Aller en laboratoire faire de nouvelles acquisitions et créer une nouvelle base de

données
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Introduction

Management du stage

@ Pour organiser le projet
@ Pour voir I'évolution du projet

@ Pour avoir toujours une trace du
travail précédent

Google Colab

@ Pour réaliser le projet

@ Pour coder tous les algorithmes
d'intelligence artificielle
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Introduction

Etat de I'art et travaux précédents

o Création d'une base de données

= Nombreux problémes de labellisation et labellisation a la main = trop long

@ Si on veut rajouter un nouveau signal dans la base de données, il faut tout
recommencer

o Création d'un premier code de classification
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Techniques expérimentales de génération d'arcs
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Techniques expérimentales de génération d'arcs

L'écartement d'électrodes

@ Méthode la plus utilisée dans notre
laboratoire

@ Cuivre, acier, carbone...

Ecartement manuel

Simulation de la séparation de deux
conducteurs

Autre méthode : chemins carbonés
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Techniques expérimentales de génération d'arcs

Le banc expérimental

Charge active
Chroma 2,6kW

Alimentation
Chmmq_

h y Sy Enceinte

climatique

Oscilloscope
Lecroy HDO6104

E—
£ Sonde tension
TESTEC TTSI9010

Surtenseur

Sonde courant 4
LECROY AP015 Charge résistive

variable 2kW

Charge résistives
fixes S00W

Alimentation l __*' .
ET-System

Charge inductive

Charge résistive
36mH-250mH

4kw

@ Tension de ligne

° ‘Courant de ligne

= détection

@ Tension d'arc
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Techniques expérimentales de génération d'arcs

Affichage du signal : courant et tension

Evolution du courant en fonction du temps

Evolution de la tension de 'arc en fonction du temps
Sans défaut d'arc Avec défaut diarc
30
~ 9.8 25
o =
5 S
£ &
T 961 o
k) £
3 9.4 S
o 2
@
9.2 4
9.0 9 T T T T T T T T T
-10 -08 -06 -04 —02 00 02 04 06 08

Temps (en seconde) -1.00 -0.75 -0.50 =-0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Temps (en seconde)

o A l'inverse, la tension augmente
e Arc débute au temps t =0 =

@ Bruit différent avant/aprés arc
chute de courant
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Création des bases de données
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Création des bases de données

Labellisation des données

@ A l'origine : 250 signaux et 40 leurres

o Lissage des signaux (a cause du bruit, des étincelles)
= Permet de faire une labellisation automatisée

@ Labellisation point par point
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Création des bases de données

Exemple de labellisation point par point

-2.00
35
F175
30 4
i 1 SD . -pe -
= Las Label | Signification
= . _ 0 Pas d'arc
= - [T} 5
7 100G 1 Début d'arc
15 H0.75 2 Arc
101 (00 @ 1 fichier par
5 025 signal
-0.00

-150 -1.2% -1.00 -075 -050 —025 000 025 050
Emps (5)
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Création des bases de données

Sélection de segments

= | 200
-1 75 . . .
30 1 so Différentes labellisations
2 | o Cas 1: 3 classes (non arc et
2 i transition et arc)
§ 207 L100 & o Cas 2 : 2 classes (non arc et
@ 15 Lo7s transition)
o Cas 3: 2 classes (non arc et
10 A F0.50 .
transition+arc)
5 | 025 o Cas 4 : 2 classes (non arc et
L 0.00 arc)
-150 -125 -100 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 o Différentes tailles de segments
Emps (5) ==, o De taille 28%28 (M28)
Fenét . : » Fenétres composées . *
u:%iﬁeﬁ?:%ﬁ:; — uniquement de points o De taille 64*64 (M64)
labellisés 0 (= 'abelisés 2 o De taille 128*128 (M128)

Fenétres glissantes (ex :
20% non arc - 80%, arc) 19/43



Création des bases de données

Présentation des bases de données créées

o A la fin : entre 12 000 et 19 000 segments par base de données

@ Données sous forme de matrices 2D issues de segments du courant numérisé
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Création des bases de données

Transformation en image

4096 points

Transformation en
image

64 points

e —

64 points
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Modéles de deep learning pour la détection d'arcs
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Modéles de deep learning pour la détection d'arcs

Réseau de neurones convolutifs (CNN)

e Trés puissants pour analyser des signaux (images, sons, vidéos)
o Réseau LeNet5(1998) = implantable dans un systéme électronique

@ Convolution = application d'un filtre a une entrée

6 features 16 features 16 features Dvopout Fully
Connected Class

\U:

Maxpoolmg
conv2 (2%2.572)  gool2

28x28 or 64xB4

*—+-+ convolution Max pooling -|\_1
pooll

(5X5) (2x2,5=2)

convolution
convl

X5
(28x28x6) (14x14x86) (14x14x16) (Tx7x16)
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Modéles de deep learning pour la détection d'arcs

Réseau Long Short Term Memory (LSTM)

/ Couche N
\guwanlg/

" Bloc LSTM
Porte de sortie] |

@ LSTM = notion de mémoire

e Mémoire interne appelée cellule (valeur
numérique)

“~
) iPorte d'oubli

Porte d entra:e f

@ 3 portes (entrée, oubli, sortie)

\En tree /
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Modéles de deep learning pour la détection d'arcs

Réseau CNN+LSTM

@ Redimensionnement des layers nécessaire

Deep Convolutional Neural Network
Conv. BN+RelLU Conv.

28>(l28 or 64x64 BN+RelLU Dropout FC LSTM layer Dropout FC softmax class
mainx

utagtin pbegtite s Lk Ly

= Q L
= "\’ & MHM ke J LA
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Modéles de deep learning pour la détection d’arcs

Le principe de self-attention

@ Mécanismes d'attention = traduction,
langage

agreement
on
European
Economic
Area

was
signed

in
August
1992
<end>

The
the

@ Matrice d'attention = lien entre éléments
sur

la

, Sk @ Plus une cellule est claire et plus les éléments
economique

européenne sont hes
a
été ) ) ) .
signé o Auto-attention = interdépendance au sein
en d'une méme séquence
ao(t
1992
@ Transformer : blocs d’encodeurs et de

décodeurs

<end>
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Comparaison des performances entre algorithmes
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Comparaison des performances entre algorithmes

Métriques de score

@ Matrice de confusion :

= Fiabilité générale
@ Précision = taux de prédictions correctes parmi les prédictions positives

@ Rappel = taux d'individus positifs détectés par le modéle
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Comparaison des performances entre algorithmes

Métriques de score

@ Score F1 = moyenne harmonique de la précision et du rappel, défini par :

2
1L, 1

precision rappel

F =

@ Courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) = taux de vrais positifs en
fonction du taux de faux positifs

= Aire sous la courbe = doit &tre la plus grande possible

20/43



Comparaison des performances entre algorithmes

Matrice de confusion pour le cas 1

Matrice de confusion

900
g 47e+02 - 600
5
]
< = 700
o
i
- 600
u
5
5
2 6.7e+02 19e+02 - 500
3
T
g
— 400
= 300
2 4.6e+02 2.6e+02 7.5e+02
5 - 200
= 100
prédiction non arc- prédiction début arc prédiction arc

= Trop d'erreurs : la classification multi-classes n'est pas encore au point, on va se
concentrer sur la classification binaire 30/43



Comparaison des performances entre algorithmes

Score F1
C2 C3 Ca
CNN 0.98 0.83 0.70
LSTM 0.94 0.76 0.67

CNN4LSTM 0.98 0.80 0.66

Attention 0.97 0.83 0.64

M64 M64 Mo64

Table: Comparaison du score F1 pour nos différents algorithmes et nos différentes bases de
données, fs=1MHz
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Comparaison des performances entre algorithmes

Sous-échantillonnage

On garde le cas 2 (non arc et transition)

Oscilloscope : fs=1MHz

@ Réduction de la fréquence d'échantillonnage = réduction du colit du projet

On passe a fs=100kHz et on va voir si en enlevant autant d'info, cela marche
toujours
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Comparaison des performances entre algorithmes

Sous-échantillonnage

C2 Cc2 C2

CNN 0.99 1.00 1.00
LSTM 0.98 1.00 1.00
CNN4LSTM 0.99 1.00 1.00
Attention 0.98 0.98 0.98
M28 M64 M128

Table: Comparaison du score F1 pour nos différents algorithmes et nos différentes bases de
données, fs=100kHz

= Cas 2, algorithme CNN+LSTM, segments 64*64, fs=100kHz
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Vérification de la pertinence de la base de données retenue
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Vérification de la pertinence de la base de données retenue

Matrice de confusion

Matrice de confusion

1000

reel non arc

=400

— 200

ree| debut arc
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Vérification de la pertinence de la base de données retenue

Erreur de I'algorithme
Debut d'arc mais I'alge a prédit qu'il n'y avait pas d'arc 1590
12.60
12.55

12.50

12.45

12.40

0 1000 2000 3000 4000
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Vérification de la pertinence de la base de données retenue

Courbe ROC

1o 7

08 e

06 "

04 -

True Positive Rate

0z -

00 r

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
False Positive Rate

= Aire sous la courbe = 0.9997 37/43



Conclusion
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Conclusion

Conclusion

@ Mettre en oeuvre les connaissances apprises durant le master = stage trés en
accord avec ma formation

o Différents aspects d'un projet d'lA
e Création de la base de données du début a la fin (trés formateur)

@ Tests sur différentes bases de données = les algorithmes fonctionnent trés bien
mais pas sur toutes les bases de données

@ Meilleurs résultats = base de données non arc-transition, sur des segments
64*64, fs=100kHz testée sur CNN+LSTM (10 545 segments)
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Conclusion

Perspectives

o Faire des tests sur des signaux plus complexes

Modifier les modéles pour qu'ils s'adaptent mieux a la classification multi-classes

Tester d'autres modéles d'IA

@ Implanter nos algorithmes dans des systémes électroniques
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