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Introduction

EDF (Electricité de France), principal producteur d’électricité en France, est le premier respon-
sable de la stireté de ses centres de production nucléaires, hydrauliques, thermiques et éoliens. L'en-
semble de ses installations nucléaires font 1’objet d'une réglementation avec des critéres bien spé-
cifiques (arrété ESPN : Equipement Sous Pression Nucléaire) et d'un code de construction RCC-M
(Regles de Conception et de Construction applicables aux matériels mécaniques des ilots nucléaires
REP) en cohérence avec les réglementations et les normes. EDF doit rendre des comptes a 1’Autorité
de Strreté Nucléaire (ASN), qui est chargée de s’assurer qu'EDF respecte les exigences de la régle-
mentation et des normes en vigueur en matiere de stireté nucléaire et en terme de qualité. L’ASN
vérifie qu'EDF met en ceuvre les dispositions nécessaires pour permettre de garantir le bon fonction-
nement et leur fiabilité des centrales et que ces dernieres ne présentent pas de risque tout au long
de leur utilisation ou aprés une maintenance. EDF est le donneur d’ordre pour la construction et la
maintenance. La conception, la fabrication et la maintenance des centrales nucléaires sont principale-
ment réalisées par des sous-traitants. EDF vérifie que les sous-traitants respectent la réglementation
a travers des documents au niveau mécanique et au niveau du génie civil. Pour la partie soudage, le
sous-traitant doit fournir des cahiers de soudage et des rapports de controle.
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FIGURE 1 - Schéma du principe de fonctionnement d’une centrale nucléaire.

L’énergie électrique est produite grace a la conversion de I'énergie de la fission nucléaire en cha-
leur qui est ensuite transformée en énergie mécanique. Un réacteur nucléaire est une installation
industrielle composée de trois circuits indépendants (circuits fermés) comme illustrée en figure 1.
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e Un circuit primaire (en rouge), qui permet I'évacuation de la chaleur dégagée dans le coeur
du réacteur grace a une circulation d’eau. L'eau est contaminée par la fission. Le circuit doit
rester fermé.

e Un circuit secondaire (en bleu) qui contient de la vapeur non contaminée. L'énergie calorifique
du circuit primaire est transformée par un générateur de vapeur qui chauffe 'eau du circuit
secondaire. L'eau sous forme de vapeur du circuit secondaire entraine une turbine qui produit
ainsi I’électricité. A noter que le générateur est un composant de plusieurs metres de long et
de plusieurs centimetres d’épaisseur. C’est un composant critique car il est en contact avec le
circuit primaire. Son intégrité a un enjeu important en matiere de stireté car leur dégradation
peut entrainer une fuite radioactive engendrant de graves conséquences

e Un circuit de refroidissement (en vert) qui alimente en eau froide le condenseur o1 la vapeur
est retransformée en eau. Néanmoins, ce circuit peut étre ouvert si il y a un rejet dans une
riviére ou dans la mer

L’ensemble des circuits présentés ci-dessus sont composés de différentes structures et compo-
sants qui sont soumis a différents chargements (thermique, hydraulique, chimique, etc.) en fonc-
tionnement. Pour garantir la continuité entre les équipements et 1’étanchéité, les assemblages sont
réalisés par soudage. Le soudage fait subir des transformations séveéres au matériau (fusion puis
solidifcation) qui modifient considérablement les propriétés de résistance, de traction et de fatigue
notamment. Les réglementations permettent de s’assurer que la mise en ceuvre du procédé respecte
I'intégrité des structures fabriquées, c’est a dire d’avoir une soudure sans défaut. Les opérations de
soudage sont réalisées soit en préfabrication en usine soit en fabrication directement sur site. EDF
demande un protocole strict a ses sous-traitants pour assurer la mise en route des centrales (cf.figure
2) et fournir a ’ASN toutes les informations permettant d’assurer la stireté.

Défauts

s)
Qﬁo“' =
DMOS QMOS Soudure de fabrication Contréle CND
réparation

FIGURE 2 - Protocole pour réaliser une opération de soudage.

De telles contraintes nécessitent une maitrise du processus de réalisation des opérations de sou-
dage présents sur le parc nucléaire. Ce processus passe par 1’élaboration dun Descriptif du Mode
Opératoire de Soudage (DMOS) régi par des normes (ISO 15614) et un code de construction (RCC-
M) spécifiant la plage de parametres opératoires (tension, intensité, vitesse fil, etc.), composition chi-
mique du métal de base et d’apport, etc. Pour étre utilisé en fabrication, le processus de soudage doit
étre qualifié conformément aux normes et a la réglementation. La qualification du mode opératoire
(QMOS) est réalisée par 1'intermédiaire de la réalisation d’éprouvettes, coupons sur la base du mode
opératoire du soudage définis par la norme. Des controles non destructifs et destructifs sont réalisés
sur I"échantillon permettant de s’assurer de 1'intégrité de 1’assemblage. Si les exigences de la norme
et/ou du code sont remplies, la spécification du mode opératoire de soudage devient un document
détaillant, le protocole et les variables requises pour I'opération qualifiée afin d"assurer la répétabilité.

Le controle de la qualité des opérations peut étre réalisée en cours de fabrication (entre chaque
passe si assemblage multi-passes) ou a posteriori aux moyens d’examens non destructifs (rayons X,
ultrasons, ressuage etc.). Par exemple, la méthode de ressuage est utilisée pour un contréle surfacique
et la méthode par ultrasons est utilisée pour un controle volumique. Ces méthodes sont cotiteuses,
prennent du temps, impliquent le savoir-faire du contréleur et interviennent une fois que 1’assem-
blage est terminé. En cas de non-conformité détectée apres I'opération, la soudure peut faire 1'objet
de réparation ou d’une reprise de la fabrication (sous certaines conditions et contraintes) et ainsi
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retarder 1’opération de maintenance/fabrication avec des conséquences financieres importantes. La
détection au plus tot des non conformités en cours de fabrication permettra de proposer des actions
rectificatives et gagner un temps important. C’est dans ce contexte industriel de la maitrise des pro-
cédés en cours de fabrication sur le parc nucléaire que s’inscrit cette étude.

L'utilisation d’un systéme de surveillance de soudage en ligne capable de détecter les dérives
permettrait un gain de temps en identifiant en cours de fabrication une fluctuation au niveau de la
géométrie du cordon qui pourrait nuire a l'intégrité de ’assemblage (collage, porosités,...). Pour réa-
liser la détection in-situ, une chaine de controle comme illustrée en figure 3 peut étre mise en place
pour garantir la qualité de 'opération. Un des moyens de controle passe par la surveillance des para-
metres procédés (en lien avec les apports de chaleur et de matiére) pour garantir que ces parametres
restent dans la plage définie par le mode opératoire pour la configuration de soudage. D’autre part, la
variation ou la fluctuation des parametres procédés influencent la distribution de ’énergie transmise
a la piéce et donc la géométrie de la zone fondue (longueur, largeur, pénétration). Couplés a ’apport
de matiere, ces parameétres pilotent la géométrie du cordon. Par exemple, dans un chanfrein étroit, si
I'énergie est trop transférée sur un bord, le cordon aura tendance a remonter le long de la paroi. Cette
modification, lors de 1’ajout des couches suivantes, peut provoquer des défauts de type porosité, fis-
sure ou manque de pénétration qui sont dommageables pour I'assemblage des composants.

Aide au soudeur ( \ Savoir faire
k Soudeur J

. . ) : Qualité
[ Capteurs ]7: Chaine de contrdle . [ de l'opération j

FIGURE 3 - Chaine de contr6le pouvant étre mise en place pour une opération de sou-
dage.

La localisation anticipée d"un défaut ou d’une dérive permettrait de stopper 1’opération pour ve-
nir réparer au plus tot. Un systéme de surveillance passe par le développement d'un dispositif non
intrusif permettant d’accéder a des grandeurs physiques observables : énergie transférée, suivi de la
dynamique du bain etc.

Dans ce contexte, I'étude se concentre sur le développement d’une chaine de contrdle comme
représentée en figure 4. L'objectif de ce travail est de pouvoir mesurer différentes quantités (para-
metres procédés, dimensionnelles) dans un environnement perturbé, sous certaines contraintes et de
les coupler afin :

e de comprendre les mécanismes physiques induits par le procédé de soudage a l’arc (géométrie
du cordon, échange d’énergie etc..),

e compléter les contrdles post-soudage,

e d’étudier et de développer des solutions de contrdle en ligne du procédé utilisé pour réduire
les risques de défauts,

e de garantir la conformité du processus de soudage.

Sur la base de ces contraintes, la démarche proposée au cours de cette étude mettra en avant les
différents outils développés pour la compréhension, la validation et le contréle de I'opération de sou-
dage.
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Chaine de contréle Chapitre 3 et 4
Outil de contrble

Chapitre 2

Capteurs Stockage de données traitement des données ML
brutes

SNS

Qualité
de I'opération

FIGURE 4 — Développement des différentes parties de la chaine de controle développée.

La démarche de cette these est illustrée sur la figure 4. Tout d’abord, le chapitre 1 se concentrera
sur les volets technologiques et scientifiques d"une opération de soudage et de son instrumentation.
Ensuite, le chapitre 2 présentera le développement d'un dispositif expérimental autour de 1’opéra-
tion de soudage a I’arc ainsi qu'un premier traitement et le stockage des données issues des capteurs
avec les contraintes liées a EDF. Le chapitre 3 introduira la mise en place d’un outil de controle afin
de garantir la conformité du DMOS. Le chapitre 4 présentera un outil de contrdle afin d’anticiper
I'apparition d’une dérive. Pour finir, le chapitre 5 mettra en avant la transposition des éléments dé-
veloppés ci-dessus dans un contexte industriel.

Le chapitre 1 présente 1'état de 1’art pour rappeler la soudabilité opératoire et le procédé utilisé
lors de cette étude. Ce chapitre permet d’appréhender les volets techniques (matériel, mode opé-
ratoire, etc.) et scientifiques (défauts, mécanismes physiques mis en jeu, capteurs). Cette synthese
bibliographique laisse apparaitre la complexité du procédé de soudage en raison de nombreux phé-
nomenes physiques. De plus, de nombreux défauts sont directement liés a la dynamique du bain
ou a un changement de I’énergie transmise. L'état de 1’art met en évidence l'intérét de développer
une approche expérimentale pour le contrdle in-situ de I'opération de soudage. Parmi toutes les mé-
thodes, 'apprentissage automatique/Intelligence Artificielle (Machine Learning : ML/IA) a prouvé
sa capacité a résoudre des problemes complexes. Plusieurs travaux exploitent ces algorithmes dans
le cadre du soudage pour garantir la qualité en temps réel d'une opération. Ces outils de controle
s’appuient sur une base de données issue des mesures en cours d’opération. Les avantages de ces al-
gorithmes sont qu’ils sont capables de s’enrichir en cours de fabrication et sont bien adaptés lorsque
la physique est complexe a modéliser.

Le chapitre 2 présente la mise en place d’une instrumentation non-intrusive permettant de réa-
liser des mesures robustes en cours d’opération de soudage en fonction des contraintes du cahier
des charges d’EDF. Différents capteurs (signaux électriques : tension, intensité; suivi du bain liquide,
acoustique, etc.) seront mis en ceuvre afin d’acquérir des grandeurs sur la dynamique du bain qui
pourraient étre reliées a la qualité de 1’'opération de soudage. Enfin, du fait de fréquences d’échan-
tillonnage différentes entre les capteurs, le recours a un développement d"une centrale d’acquisition
spécifique est nécessaire pour permettre le couplage entre les différents moyens de mesure pour aug-
menter la plage de phénomenes observables mis en jeu lors d"une opération de soudage. L'ensemble
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de cette chaine d’acquisition, pour étre exploitable en controle, s’accompagne d"une nécessité de ca-
pitaliser, stocker et étiqueter les données. La structure de la base de données doit étre maitrisée pour
assurer un acces rapide aux données, comparer les informations issues d"une expérience ou d'une
campagne d’essais, mais également alimenter les modéles d’apprentissage automatique/Intelligence
Artificielle (ML/IA) en fonction de I'objectif ou du défaut recherché.

Le chapitre 3 a pour objectif d'utiliser les données expérimentales couplées a des modéles d’ap-
prentissage automatique pour classer différents modes opératoires de soudage. On se basera sur un
modele de classification afin de s’assurer que les plages des parametres opératoires de la QMOS
soient respectées. Les applications envisagées sur le parc peuvent avoir des temps de fabrication
longs impliquant un flux massif de données a traiter et stocker ce qui implique un chargement du
modele et un apprentissage plus long. De ce constat, la géométrie du bain de fusion est utilisée pour
permettre d’utiliser des données physiques, de réduire la base de données pour un gain de temps
dans les phases d’apprentissage, de validation et de prédiction du modele d’apprentissage automa-
tique choisi. Ainsi, pour tester la capacité et la robustesse du modéle a prédire une dérive du mode
opératoire, des dérives sont artificiellement introduites au cours 1'opération de soudage. Avec ces
modifications, ’algorithme ne classifie plus les conditions opératoires dans les conditions désirées
pour la bonne réalisation du cordon ce qui laisse envisager une non conformité du DMOS.

Le chapitre 4 a pour objectif de mettre en perspective 'utilisation de nouveaux modeles d’ap-
prentissage automatique pour prédire les dérives de 1'opération de soudage dans une configuration
de chanfrein étroit. Dans ce chapitre, on se basera sur un algorithme de régression afin d’anticiper
l'apparition de défauts. Ces modéles sont particulierement intéressants car ils permettent, avec un
faible jeu d’entrainement, de prédire des configurations pouvant étre intermédiaires (zones transi-
toires par exemple) sans que le modele ait déja observé ces données. De ce fait, des dérives sont
artificiellement introduites au cours 'opération de soudage. Des expérimentations ont été choisies
permettant de couvrir I'espace paramétrique voulu pour la phase d’entrainement. Et des opérations
de soudage n’étant pas dans I’'ensemble d’entrainement ont été réalisées. Avec ces observations, le
modele permettra d’identifier une dérive du procédé de soudage afin d’anticiper I'apparition de dé-
fauts et donc de pouvoir corriger la trajectoire ou les parametres opératoires du procédé.

Le chapitre 5 présente la mise en application des moyens développés sur une opération de sou-
dage d’une tuyauterie industrielle. Ce chapitre mettra en avant la perspective d’utilisation de la
chaine de controle développée, sans développement ou adaptation pour un contexte industriel. Ce
chapitre propose des pistes de réflexion et d’analyse afin d’alimenter efficacement la base de données
en cours d’opération et de conserver seulement les données nécessaires.

D’un point de vue industriel, ’objectif de ce travail est finalement de répondre aux probléma-
tiques industrielles inscrites dans le Plan Excell d’EDEF, dont le Plan Soudage est la déclinaison pour
le soudage. Cette étude est portée par le département PRISME d’EDF R&D, en collaboration avec le
LMGC (Laboratoire de Mécanique et Génie Civil) de 'Université de Montpellier.
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1.1 Introduction

Depuis de nombreuses années, le soudage par fusion est 'un des procédés le plus couramment
utilisé dans le secteur de l'énergie. Cette technique nécessite une source de chaleur afin de réaliser
la fusion du matériau pour obtenir la continuité des piéces soudées apres solidification. Afin de ga-
rantir le niveau requis de stireté des assemblages, la soudure doit étre sans défaut et 'opération de
soudage doit suivre un processus de qualité bien défini (cf. Chapitre Introduction ).

Conformément au code de construction RCC-M, le procédé de soudage a I'arc TIG (Tungsten Inert
Gas ou GTAW Gas Tungsten Arc Welding en anglais) et le procédé de soudage a I'arc EE (Electrodes
Enrobées ou SMAW Shielded Metal Arc Welding en anglais) sont principalement utilisés dans 1'indus-
trie nucléaire. Ces procédés permettent de transformer de I'énergie électrique en énergie thermique
permettant ainsi la fusion du métal. Une attention particuliere est portée sur le procédé TIG car il est
facilement automatisable. Il permet d’assurer des soudures de grandes qualités et est rapide de mise
en ceuvre. Il est également trés utilisé lors de la réalisation des tuyauteries des circuits primaires et
secondaires des centrales nucléaires car le code de construction nucléaire bride 1"utilisation d’autres
procédés. Il est bien adapté pour la fabrication et les réparations des tuyauteries en acier inoxydable
austénitique.

La premiere partie du chapitre présente les principes du soudage a 1’arc et plus particulierement
le soudage TIG mettant en avant les parameétres qui permettent le controle du procédé. Ensuite, ce
chapitre reviendra sur les différents mécanismes physiques mis en jeu en soudage TIG en particulier
ceux qui influent sur la géométrie du cordon. Pour répondre aux objectifs de surveillance, on expo-
sera les techniques et méthodes expérimentales qui ont déja été mises en place dans la littérature
pour surveiller le procédé. Afin d’améliorer la qualité, des techniques de controles ont été largement
étudiées et seront revues pour finir. L'ensemble des travaux dans la littérature permettra de justifier
la méthodologie mise en ceuvre dans ce travail.

1.2 Généralités sur le soudage

Les techniques de soudage sont nombreuses ainsi que les études scientifiques et technologiques.
Un grand nombre de procédés de soudage existe afin d’assurer la continuité entre deux pieces. On
peut les classer en quatre groupes en fonction du type de source de chaleur employée (cf. figure 1.1).

o Les procédés électriques, appelés généralement procédés a l'arc. Les procédés TIG, MIG (Mé-
tal Inert Gaz ou Gas Metal Arc Welding en anglais) et I’électrode enrobée en font partie.

o Les procédés a énergie focalisée, plus communément appelés a “haute densité d’énergie”. On
trouve le laser et le faisceau d’électrons (EBW : Electron Beam Welding).

e Les procédés chimiques, tel que le chalumeau.

e Les procédés mécaniques comme le procédé par friction-malaxage (FSW : Friction Stir Wel-

ding).

Par ailleurs, le soudage ne se limite pas aux matériaux métalliques. On peut également souder du
verre, des céramiques ou des matieres plastiques.

Cette étude se focalisera sur le controle du procédé TIG avec apport de matiére. En général, les
piéces sont préparées a 1’endroit ot la liaison va étre réalisée. La préparation peut étre un simple
chanfrein ou des usinages peuvent étre réalisés pour assurer un bon état des surfaces et assurer un
bon accostage. Quelques assemblages typiques sont montrés sur la figure 1.2. Les premiers brevets
pour ce procédé furent déposés aux Etats-Unis par Devers et Hobart en 1924. Ce procédé a été dé-
veloppé industriellement aux Etats-Unis pendant la seconde guerre mondiale et a été introduit en
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Energie thermochimique Energie électrothermique Energie mécanique Energie focalisée
v | v \Z v
Soudage par friction Faisceau d’électrons
Soudage Soudage Soudage par explosion  Faisceau LASER
oxyacétylénique  aluminothermique Soudage aux ultrasons
Arc électrique Résistance électrique
v Y v v Soudage par induction
Soudage manuel a Soudage sous Soudage Autres Soudage par points
I"¢lectrode enrobée  protection gazeuse  sous flux Soudage a la molette
Soudage sur bossage
v Soudage par étincelage
Soudage plasma

Electrode réfractaire TIG  Electrode fusible ~ Soudage a 'hydrogéne
MIG - MAG Soudage vertical sous laitier
Soudage a I’arc tournant

FIGURE 1.1 - Classification des procédés de soudage [49].

France a partir de 1948 par la SAF, aujourd’hui connue sous le nom de Air Liquide.

En fonction du type d’assemblage et plus particulierement de I'épaisseur des pieces a assem-
bler, plusieurs passes de soudage successives peuvent étre nécessaires pour assurer la continuité des
pieces. Dans ce cas, on parlera d’opération de soudage multi-passes ot les cordons sont empilés ou
juxtaposés. Compte-tenu de 1'épaisseur des pieces et composants a assembler, ce type d’opération est
largement utilisé dans les centrales d’EDFE.

Avant d’en venir sur la présentation du procédé TIG, on va rappeler les séquences, protocole qui
permet la fabrication d"un assemblage :

e Avant une opération de soudage, une préparation des joints et des surfaces est primordiale
(usinage, meulage). Quelle que soit la géométrie du coupon (tube, plaque, etc.) une prépara-
tion des bords est nécessaire pour garantir une bonne et réguliére pénétration du cordon de
soudure. La surface de soudage doit étre propre et sans impuretés. De ce fait, il est primordial
d’enlever tout résidu de surface tels que 'huile, la rouille, la peinture, les bavures etc.

e Une fois la préparation des bords terminée et nettoyée, on vient réaliser un pointage afin de
préparer la passe de pénétration.

e Ensuite, la passe de pénétration, les passes de soutien et de remplissage sont réalisées. La passe
de pénétration doit garantir un joint solide et résistant avant d’effectuer les autres. Le nombre
de passe de soutien et de remplissage sont fonction de I'épaisseur de 1’assemblage. De plus,
il faut respecter les séquences de soudage (dispositions de passes ou couches, température
entre passes, brossage, meulage). Mais également, les traitements thermiques (préchauffage
et postchauffage).

e Entre chaque cordon, un contrdle visuel de I'opération est fait et un contréle CND peut égale-
ment étre effectué.
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Soudure
Métal de base 1 Métal de base 2 Métal de base 1 Métal de base 2
(a)
Soudure
Vv | |
SR el b D G2 ‘ Métal de base 1 Métal de base 2
(b)
Soudure
L Métal de base 1 X Métal de base 2 Métal de base 1 Métal de base 2
(c) Soudure

%\ =
or Ly
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= a
o ]
@ o
w0 [n1]
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= — Soudure
Métal de base 2 Métal de base 2

(d)

FIGURE 1.2 — Exemples de types d’assemblages rencontrés lors d"une opération de sou-

dage; (a) soudure bout a bout sans apport de métal; (b) soudure avec métal d’apport

dans un chanfrein en V; (c) soudure avec métal d’apport dans un chanfrein en X; (d)
soudure en angle avec apport de métal.

1.2.1 Le procédé de soudage TIG

Ce procédé se distingue des autres par son électrode en tungstene non fusible et de son apport
d’énergie stable(cf. figure 1.3). Le procédé est qualifié dans le nucléaire et en aéronautique. L'avan-
tage de ce procédé est d’avoir le choix d'un apport de métal ou non en fonction de l'opération a
réaliser. Le soudage TIG utilise :

e un générateur,
e une torche de soudage.

Le générateur permet de délivrer 1'énergie de soudage. Pour ces générateurs, on peut régler 1'in-
tensité. La tension dépend du gaz de protection et de la distance entre la torche et la piece.

La torche est composée d"une électrode en tungsténe, d’une arrivée de gaz, d'une buse et d'un
diffuseur permettant de canaliser le flux gazeux sur le bain liquide et généralement d"un circuit de
refroidissement pour les fortes intensités.

Le soudage TIG se caractérise par la haute qualité des soudures obtenues. Le bain de fusion est
calme, il n’y a pas de projections et peu de fumées. Ce procédé est utilisable sur la totalité des métaux
et alliages soudables. Cependant, la vitesse de soudage est faible et le volume de métal déposé est
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peu important. Il est couramment employé pour souder des épaisseurs de 0,5 a 8 mm, le soudage
TIG est utilisé pour assurer les passes de pénétration, le remplissage se faisant généralement avec
un autre procédé (EE par exemple). Néanmoins, pour certaines applications industrielles, le procédé
TIG (automatique ou orbital) peut également étre utilisé afin d’assurer le remplissage de 1’assem-
blage. Enfin, ce procédé peut s’employer en soudage manuel ou automatique.

Gaz de protection

Electrode en tungsténe

Buse de gaz de protection

Générateur

Métal de base

Cordon Bain de fusion

FIGURE 1.3 - Principe du procédé de soudage TIG.

1.2.1.1 Le générateur de courant

Les générateurs appropriés au soudage TIG délivrent des intensités pouvant aller de 10 a environ
400A et des tensions en cours de soudage allant de 8 a 15V (avec des tensions a vide Uy de 'ordre de
60 a 90V : la tension a vide détermine la stabilité de I’arc et facilite I'amorcage). De plus, il permet de
délivrer différents courants tels que le courant lisse ou le courant pulsé (cf. section 1.2.1.1.1).

1.2.1.1.1 Courants utilisés

Courant continu

Le soudage TIG en courant continu s’utilise toujours en polarité directe (noté CC-). Ainsi, la torche
de soudage est a la polarité négative (cathode) et la piece a souder est a la polarité positive (anode)
comme illustrée en figure 1.4. Les électrons émis entrainent un échauffement élevé de la piece a sou-
der et donne un arc stable a forte énergie générant un bain de fusion étroit et profond. Par ailleurs,
une différence de potentiel continue est créée entre 1’électrode en tungstene et la tole. Une mesure
de la tension et de 'intensité en courant continu obtenu lors d"une ligne de fusion est illustré sur la
figure 1.5.

Courant Pulsé

En soudage a l’arc, le courant pulsé permet de moduler I'apport d’énergie. Comme représenté en
figure 1.6, le courant de soudage varie entre deux phases constantes, a savoir, une phase dite froide a
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Tungsténe

Cathode (-)

Différence de
potentiel

Métal de base Anode (+)

FIGURE 1.4 — Arc électrique.

Mesure in-situ la tension Mesure in-situ de 'intensité
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FIGURE 1.5 — Signal mesuré in-situ des parameétres procédés en régime continu; (a)
tension, (b) intensité.

intensité basse et ’autre chaude a intensité haute. Toutefois, la fréquence de pulsation peut étre ajus-
tée par le soudeur/opérateur et avoir des périodes différentes entre les deux phases. Les avantages
de l'utilisation du courant pulsé ont pu étre étudiés dans [117].

1.2.1.2 La torche

1.2.1.2.1 Electrodes réfractaires

L’électrode doit pouvoir résister a la chaleur produite par I’arc électrique. Le tungsténe, avec une
température de fusion de 3410°C, est le métal qui répond le mieux au probleme. Il a également la
particularité d’émettre facilement des électrons (c’est I'électro-émissivité). Pour renforcer son pouvoir
émissif et faciliter 'amorcage de 1’arc, on peut lui incorporer des éléments d’addition tels que, des
oxydes de Zirconium (ZrO;), de Lanthane (LaO,) ou de Cérium (CeO,) en quantités variant de 0,15
a4,2%.
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1.2.1.2.2 Forme des électrodes

La forme de 'extrémité de 1’électrode est un élément important pour le bon déroulement de 1'opé-
ration de soudage TIG. Un afftitage incorrect entraine une instabilité de l’arc et la destruction rapide
de I’électrode. Comme illustré sur la figure 1.7, pour tout autre parametre constant, plus 1’angle d’af-
fatage estimportant, plus la tension du procédé est basse, et donc, plus I'énergie transférée 1’est aussi.
Outre, le lien entre I'angle d’afftitage et la tension, celle-ci, intervient sur la modification de la distri-
bution de l'énergie conduisant a 1’étalement du cordon. Parfois en cours de fabrication la géométrie
de I'électrode peut changer (émoussement de la pointe) et ainsi modifier la distribution d’énergie au

niveau de la zone fondue.

24 T T T
L EGEND
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FIGURE 1.6 - Signal mesuré in-situ de la tension et l'intensité en régime pulsé.

FIGURE 1.7 — Variations de la tension de l'arc (V) en fonction de I'angle d’afftitage de
I'électrode (°), du gaz utilisé, et de la vitesse de soudage (mm.s~1) pour une hauteur
d’arc de 2,54 mm, une intensité de 175 A et une piece en acier HY-80 [102].

13
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1.2.1.2.3 Les gaz de protection

Afin de protéger le bain fondu contre I'environnement extérieur, un gaz de protection, généra-
lement inerte, est utilisé afin de limiter ’'oxydation du métal liquide faisant apparaitre de nombreux
défauts de soudage (cf. section 1.3.3). Le gaz est également ionisé et permet le transport des électrons.

En fonction de l'opération d’assemblage, deux types de protection peuvent étre distingués : la
protection de la face endroit et/ou envers (cf. figure 1.8).

Face endroit

FIGURE 1.8 - Visualisation de la face endroit et envers de la piece.

Pour remplir la fonction de protection et de transport, il est nécessaire d’utiliser un gaz générale-
ment inerte. Dans le nucléaire, on peut rencontrer trois gaz :

e Argon (Ar) : gaz inerte le plus couramment utilisé, seul ou en mélange. Du fait qu’il soit plus
lourd que l’air, ’argon assure une bonne couverture du bain de fusion et permet de garder
une bonne stabilité de 1’arc lors de I'amorgage et du soudage.

e Hélium (He) : gaz inerte qui donne un arc plus énergétique, ce qui permet des performances
accrues (vitesse, pénétration).

e Hydrogeéne (H) : gaz réducteur, il est ajouté a I’argon pour augmenter 1’énergie de 'arc, et ainsi
accroitre les performances (vitesse, pénétration).

Protection endroit

Le gaz sortant de la buse assure cette fonction.

Protection envers

Dans le cas d"une soudure débouchante, le c6té envers reste soumis a I’action de ’air. Si le matériau
soudé est sensible a I’oxydation, une protection est nécessaire, sans quoi un phénomene appelé ro-
chage peut apparaitre. Pour les aciers inoxydables, il est fortement conseillé d’assurer une protection
envers, généralement avec de I’argon ou un mélange d’argon en créant des chambres inertes en face
envers et pouvant contenir des quantités de gaz importantes.

1.2.2 Aspect énergétique

Le soudage exige la mise en ceuvre de sources d’énergies thermiques, électriques ou mécaniques
pour obtenir la fusion du métal de base. L'apport d’énergie localisé doit étre suffisant car une partie
de cette énergie est dissipée par rayonnement dans I’environnement. Un arc électrique est utilisé en
soudage TIG et en EE. Ainsi, pour le procédé de soudage a 'arc, les parametres procédés (tension /
intensité) sont convertis en puissance (Q) ce qui pilotera I'énergie transférée au métal de base durant
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I'opération de soudage. L'expression de I'énergie électrique par unité de longueur développée par le
procédé est rappelée ci-dessous E en [/mm :

poul

Vs

Avec U la tension, I le courant, et Vs la vitesse d’avance. Cependant, il faut tenir compte du fait

que toute 1'énergie électrique (UI) n’est pas utilisée pour la formation du bain de fusion. Ainsi, un
rendement 77 pondere cette énergie. L’apport de chaleur E;; s’écrit :

(1.1)

ui
Ey =n-- 12
1 n Vs ( )
Dans notre étude, la soudure est faite avec le procédé TIG dont le rendement (7) est environ égal a
0.6 (cf. section 1.4.2.2).

1.2.3 Les positions de soudage

Lors d"une opération de soudage, en fonction du type d’assemblage ou du mode d’exécution de
la soudure, la position de soudage est un facteur a prendre en compte. En particulier, I’orientation de
la gravité a une influence sur le comportement du bain de fusion (cf. section 1.4). L'ensemble de ces
positions sont définies par des normes et quelques unes sont représentées en figure 1.9.

1.3 Qualité des assemblages soudés

Afin de mieux cerner les contraintes liées a la fabrication de qualité, le protocole utilisé dans 1'in-
dustrie va étre présenté dans cette partie. Ce protocole est régi par des normes. Tout au long des
procédures, plusieurs moyens de controles appropriés peuvent étre mis en ceuvre. Les défauts dans
la soudure peuvent étre définis comme des irrégularités dans la zone de liaison qui ont été produits
en raison d'un mauvais réglage de parametres de soudage présent dans les procédures ou d'une
mauvaise combinaison de métal d’apport et de métal de base.

1.3.1 Qualification de modes opératoires de soudage

Avant de réaliser une opération de soudage en production (tels quun assemblage de composants
ou une réparation), un mode opératoire de soudage doit étre défini et qualifié conformément aux
normes et dispositions réglementaires. La qualification des modes opératoires de soudage (QMOS)
passe par la réalisation du descriptif du mode opératoire de soudage préliminaire (DMOS-P). Ce do-
cument comprend 1'ensemble des parameétres opératoires tels que :

o les parametres procédés, intensité (I), tension (U), vitesse de soudage (Vs), vitesse de dévidage
Vi),

e l'apport de chaleur est un élément important dans la QMOS car celui-ci va déterminer le
domaine de validité d’utilisation et les examens a réaliser sur 1’éprouvette,

e les caractéristiques de I'électrode (composition chimique, angle d’afftitage et diametre),

¢ la nuance des métaux utilisés et leurs dimensions géométriques (diametre du fil pour le métal
d’apport et dimensions de 1’assemblage pour le métal de base),

e le choix du gaz de protection (composition et débit),

e Un DMOS-P est présenté en Annexe A.

Ces parametres sont particulierement importants pour la qualité de la soudure.
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FIGURE 1.9 — Exemple de positions de soudage; (a) position a plat (PA), (b) position en
corniche (PC), (c) position en verticale montante (PF), (d) position en verticale descen-
dante (PG).

Selon les normes, la qualité de la soudure est assurée si le protocole opératoire est respecté et si le
soudeur ou l'opérateur est qualifié pour réaliser 'assemblage. La qualification du soudeur/opérateur
(QS) permet de confirmer la dextérité et 'habilité d"une personne dans 'exécution d"une opération
de soudage sur un coupon représentatif de 1'assemblage de production. Cette vérification a pour
but de mettre en ceuvre les consignes précises, rédigées dans le DMOS-P, comme la préparation des
joints, le choix des métaux d’apport, les techniques de soudage a mettre en ceuvre, les précautions a
prendre, etc. Pour valider la QS, les coupons réalisés par le soudeur sont soumis a des examens des-
tructifs (essai de traction, examens métallographiques, etc.) et non destructifs permettant de garantir
la tenue mécanique de I’assemblage et/ou de détecter la présence d’éventuels défauts dans le cordon
de soudure. Si les résultats répondent aux exigences, un certificat de qualification du mode opéra-
toire (QMOS) et un certificat de qualification (QS) pour le soudeur est délivré permettant d’utiliser le
mode opératoire prescris en production.
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1.3.2 Types et localisation des défauts recherchés

Les controles non destructifs sont réalisés par un controleur habilité et permettent de distinguer
les défauts de géométrie, les fissures, les inclusions ou soufflures. Les défauts peuvent étre visible en
surface ou a l'intérieur du cordon. Une opération de controle est systématiquement réalisée dans le
nucléaire. Elle est faite, en général, une fois I'assemblage terminé.

1.3.3 Les défauts en soudage

Les défauts pouvant apparaitre dans le cordon sont de différents types : les fissures en surface,
les porosités, les crateres, les manques de fusion, un mauvais chevauchement entre passes, un désa-
lignement, etc... comme illustrés en figure 1.10.

l’ i
f’ "
' / /Caniveau -
Fissure l /
/ morsure
I
Porosité
!
i
(I
Manque de
fusion Y
\ Retassure
A
I
I
Manque de ,f'
pénétration ZAT / Métal de base
i

FIGURE 1.10 — Réprésentation des défauts de soudage sur un assemblage.

1.3.3.1 Les fissures

L'apparition d"une fissure (cf. figure 1.11) dans une soudure peut étre liée & de nombreux phé-
nomenes. Deux grandes familles peuvent étre distinguées : la fissuration a chaud et la fissuration a
froid. Ces fissures peuvent apparaitre en production en raison des conditions opératoires qui ont été
modifiés par rapport a la phase de qualification du procédé (QMOS) ou qui n’étaient pas prévus.

La fissuration a chaud a lieu pendant la solidification du bain de fusion. Celle-ci est souvent
provoquée par la présence d'impuretés (soufre, phosphore), d'un coefficient de dilation élevé, d'un
gradient thermique élevé ou vitesse de soudage faible (origine due au mode opératoire) ou d'un
mauvais bridage ou d’un bridage excessif. Selon la nature des fissures, elles apparaissent dans la
zone fondue (ZF) ou dans la zone affectée thermiquement (ZAT).

La fissuration a froid apparait aprés le soudage (quelques minutes a plusieurs jours). Ces fissures
sont généralement proches de la zone fondue et de la ZAT et sont provoquées et amplifiées par la
présence d’hydrogéne dans la soudure (acier ferritique), des contraintes résiduelles de traction ou
une microstructure plus fragile (refroidissement rapide : trempe).

Si les fissures en surface sont facilement détectables, certaines peuvent se produire dans le volume
de la soudure et peuvent étre difficilement identifiables. Pour I'intégrité de I’assemblage, aucune fis-
sure n’est autorisée.
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Fissures
transversales
i

FIGURE 1.11 — Représentation des différents types de fissures en soudage.

1.3.3.2 Les retassures

L’apparition d"une retassure est due a une mauvaise reprise de passe ou a un arrét trop brusque
de l'arc électrique en fin de soudage, entrainant un retrait de la surface libre du bain liquide (cf. figure
1.12 (a)). La retassure intervient lorsque le métal se refroidit : il ne se solidifie pas uniformément en
fin d’opération de soudage a cause de la différence de masse volumique entre le liquide et le solide.
Ce phénomene peut aboutir également a la formation de crateres ou de fissures.

Retassure fin de cordon

Cordon solidifié

Métal de base

Retassure reprise de passe

Cordon —
M Cordon solidifié

Métal de base

FIGURE 1.12 - Représentation de différents cas de retassures en soudage.

1.3.3.3 Les porosités / soufflures

Les porosités ou soufflures apparaissent bien souvent a l'intérieur du cordon et sont difficilement
identifiables. Les défauts sont souvent sphériques et témoignent de la présence de bulles de gaz dans
le bain liquide. D"une part, les gaz de protection du métal en fusion peuvent étre absorbés par le mé-
tal liquide et emprisonnés lors de sa solidification. D’autre part, un manque de protection gazeuse
peut exposer le cordon a 1’oxygene de l'air atmosphérique et le métal en fusion s’oxyde faisant ap-
paraitre des porosités en surface lors du refroidissement. Enfin, ce type de défaut peut étre di a une
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mauvaise préparation avant soudage (présence de graisse, eau).

Porosité -
soufflures

FIGURE 1.13 — Présentation des différentes porosités présentes en soudage.

1.3.3.4 Les manques de fusion

Pendant la procédure de soudage, un manque de fusion nommé "collage" par les soudeurs peut
apparaitre lorsque le métal de base ne fond pas assez et que le métal d’apport se dépose dessus. Cela
peut créer des fissures a I'interface entre le métal soudé et le métal de base comme présentés en figure
1.14. Les principales causes de son apparition sont une énergie de soudage insuffisante (parametres
procédés : tension, intensité, vitesse d’avance), un manque d’accessibilité ou un nettoyage insuffi-
sant des surfaces (présence de graisse). Enfin, en raison des contraintes internes produites lors de la
solidification et du refroidissement de la soudure, les faces collées les unes aux autres pourraient se
séparer faisant apparaitre des fissures si elles sont sollicitées mécaniquement.

v

1
1
LY
Y

l,f’manque de fusion
nterface ZF - MB

Métal de base N

Métal de base

FIGURE 1.14 — Représentation du manque de fusion présent en soudage.

1.3.3.5 La pénétration

La pénétration de la soudure est un facteur important liée a la résistance et les autres perfor-
mances des produits soudés. Il s’avere étre essentiel de controler 1'état de pénétration dans un grand

nombre d’opérations de soudage. Il existe différents états de pénétration tels que le manque ou l'ex-
ces de pénétration comme illustrés en figure 1.15.

Dans un premier temps, les principales causes de l'apparition d'un défaut de pénétration sont
liées a 1’énergie de soudage (parametres procédés : tension, intensité, vitesse d’avance), mais aussi
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Métal de base pénétration
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Métal de base
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pénétration

FIGURE 1.15 — Représentation du manque de pénétration et d’un exces présent en sou-
dage.

a la vitesse de dévidage du métal d’apport (si présent lors de 'opération). Dans un second temps,
ces défauts peuvent apparaitre en fonction des éléments additifs présents dans le métal de base ou
d’apport. Il est généralement admis que les dimensions du bain en face envers d'une soudure sont
le parametre physique le plus direct reflétant la pénétration de soudure. Cependant, en soudage, en
raison de la limite de I’accessibilité, I'inspection directe de la face arriere n’est souvent pas réalisable.

1.3.4 Conclusion intermédiaire

La qualité de 'opération de soudage est assurée par le respect des consignes indiquées dans
le DMOS quant a la réalisation du soudage. Néanmoins, des défauts de différents types peuvent
apparaitre pendant ou apres le soudage. Le controle de la qualité du soudage est alors réalisé aux
moyens d’essais non destructifs (rayons X, ultrasons, ressuage, etc.) qui sont tres cotiteux en temps
et en argent. Aussi ces défauts étant liés a la dynamique du bain (cf. section 1.4) et a la solidification
du bain qui sont pilotés par les parametres procédés (gaz de protection, intensité, tension, vitesse
d’avance etc.), il est nécessaire de décrire les phénomenes régissant la physique du bain.

1.4 Physique du procédé

Dans cette section, I'ensemble des domaines et des physiques qui sont mis en jeu au cours du
soudage a ’arc vont étre rappelés afin d’appréhender les facteurs influents sur la forme et la taille du
bain liquide.

1.4.1 Les différents domaines

Sur la figure 1.16, les principaux domaines sont :

L’arc électrique a 1’état plasma,

le plasma d’arc a I’état gazeux,

le bain métallique liquide,

les parties solides des pieces a assembler qui subissent des cycles thermiques importants.

Chacun des domaines est en interaction avec les autres domaines le long des interfaces :
e surface libre du bain,
e front de solidification entre le bain liquide et le solide.
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1.4.2 Mécanismes physiques lors d’un transfert TIG

La géométrie du bain peut étre gouvernée par la répartition de 1’énergie dans l'arc TIG qui est
elle-méme régie par la distribution des lignes de courant dans le plasma (gaz de protection, conicité
de I’électrode en tungstene) [17] et par la quantité de matiere apportée par le fil. L'ensemble des pa-
rametres opératoires influengant ces physiques sont nombreux (vitesse fil, vitesse d’avance, tension,
intensité,...); il est difficile de les dissocier les uns des autres. L'analyse des différents parametres ne
peut étre faite de maniére indépendante et en particulier pour comprendre leurs effets sur la forme
finale du cordon de soudage. Il est donc nécessaire de décrire les physiques du dépot pour expliquer
les formes de cordon.

Il a été signalé que le comportement du plasma [17] est important pour comprendre comment
I'énergie se distribue pour la formation du bain de fusion. Sa modélisation permet de modéliser la
densité de flux thermique en fonction de la hauteur d’arc, de l'afftitage de I'électrode en tungstene,
du diametre et de la composition de I'électrode. Néanmoins, au vu des temps caractéristiques tres
courts par rapport a ceux dans les parties liquides, le plasma sera considéré comme une condition
aux limites pour 1’étude du comportement du bain.

Dans cette partie, les équations de conservation liées au bain liquide sont rappelées ainsi que les
conditions aux limites associées (les phénomenes physiques principaux sont illustrés en figure 1.16).

Plasma Zone d'interaction

Pression d'arc Rayonnement

Ed

Force de cisaillement

-

Rayonnement,
Convection,

Métal de Base |Conduction

Effet Marangoni

Force de Lorentz

Bain de soudage
Force de flottabilité
nt
fiet Ma‘ang"
E

FIGURE 1.16 — Phénomenes physiques pris en compte dans le bain de soudage : position
a plat.

~>Conduction

Anode (+)

1.4.21 Equations de conservation

L'équation de conservation de la masse décrit 1'un des principes fondamentaux de la physique :

dp _
57 TPV =0 (1.3)

Avec p la masse volumique, t le temps, u vecteur vitesse du fluide. Le bain de métal liquide peut
étre incompressible et cette équation peut se réduire a :

Vau=0 (1.4)
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Une second principe de conservation mis en jeu est celui de 1’équation de la quantité de mouve-
ment décrit par :

0
pa—lt1 +p(u.Vu) = Vo + ?wl (1.5)
Avec ¢ = —pl + pe pour un fluide visqueux, p la masse volumique, t le temps, u vecteur vitesse

du fluide, y la viscosité dynamique, p la pression. Pour les températures dans le métal liquide au
cours du procédé, la viscosité est faible, ce qui peut entrainer I’apparition de turbulence.

L’équation de conservation de 1’énergie permet d’exprimer l'invariance de I'énergie dans le do-
maine :

T
pCpsy +0Cp(V).T + V.4 = Q (1.6)

Avec C, la capacité calorifique, p la masse volumique, ¢ le temps, T la température, q le vecteur
flux de chaleur qui est déterminé par la loi de Fourrier (@ = —kVT) ou k est la conductivité du ma-
tériau), u la vitesse du fluide. Les transferts de chaleur a 'interface solide/liquide sont dépendants
des mouvements de fluide dans le bain de soudure [108].

On notera que l'ensemble des parametres (i, p,...) dépend de la température et que cette dépen-
dance n’est pas toujours aisée a identifier.

1.4.2.2 Modélisation équivalente de ’arc

Comme cela a été précisé précédemment, on va traduire la contribution de l’arc sur le bain par
une condition au limite.

Dans I’équation 1.6, la chaleur est apportée par 1’arc et peut étre représentée par une distribution
surfacique ou volumique [15].

La distribution d’énergie surfacique peut étre représentée par une distribution Gaussienne (équa-
tion 1.7)

o UL, (-3 (X —U(t)?+ (Y — U(t))2)> (1.7)

R2

avec U la tension en V, I I'intensité en A, 77 le rendement du procédé (cf. section 1.2.2) et R repré-
sente la zone de I'arc dans laquelle passe 90% de I’énergie transmise.

Le rendement 7 pour le procédé TIG est rappelé dans le tableau 1.1 et a pu étre estimé dans les
études expérimentales [40,45,102], dans des conditions de laboratoire. Il n’est pas toujours aisé de le
connaitre dans des conditions opérationnelles (soudage en position) dans lesquelles les mouvements
dans le liquide ou ceux de la surface libre sont trés dynamiques.

Procédé TIG Rendement 7
Bas courant DC polarité directe 0.4-0.6
Haut courant DC polarité directe 0.6-0.8

TABLE 1.1 — Rendements théoriques de procédés a 1’arc [87].
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1.4.3 Forces thermo-convectives dans un bain de fusion

Un certain nombre de forces motrices agissent dans I'équation 1.5. Ces forces sont illustrées en
tigure 1.17. On distingue d"une part, les forces agissant dans le volume, comme la force de flottabilité
et la force de Lorentz, et d’autre part, les forces agissant sur la surface de la bain.

Force de flottabilité

Metal
de (a) T (b)

base

force de Lorentz

A
@® ®
F|F
ourant

©) électrique @

force de tension superficielle

(e)

contrainte de cisaillement
< e

(9) (h)

FIGURE 1.17 — Forces motrices pour la convection du bain de fusion : (a, b) force de
flottabilité; (c, d) force de Lorentz; (e, f) force de tension superficielle; (g, h) contrainte
de cisaillement causée par le plasma d’arc. [108].

L’ensemble de ces forces peuvent se combiner :

e Forces volumiques :
e la poussée d’Archimede (flottabilité),
e forces électromagnétiques (ou forces de Lorentz).
e Forces surfaciques :
e la tension de surface, pression de Laplace et effet Marangoni,
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e la pression d’arc liée aux parametres procédés,
e le cisaillement aérodynamique lié aux parametres procédés.

Dans la suite, nous allons discuter des différentes forces et voir si elles peuvent étre reliées a
certains parametres opératoires.

1.4.3.1 Forces volumiques

1.4.3.1.1 Forces de flottabilité

Les forces de flottabilité sont responsables de la convection dite naturelle, mouvements causés par
la variation de masse volumique sous l'effet du champ de gravité et d'une différence de température.
L'expression des forces de flottabilité est :

F = pgB(AT) (1.8)

Force de flottabilité

FIGURE 1.18 - (a, b) Force de flottabilité [108].

La masse volumique dépend de la température et de la concentration en especes chimiques dans
le bain fondu. Dans des configurations de soudage de type vertical ou en corniche, I'influence de
cette force n’est pas négligeable [131]. L’analyse de la figure 1.19 issue d'une simulation numérique,
révele que la distribution des écoulements dans le bain fondu est différente suivant 1’orientation de
la gravité. Sur la figure 1.19, a gauche (soudage en position corniche), on remarque que la force de
flottabilité a tendance a briser la symétrie géométrique du bain : le bain se décale dans le sens opposé
a la gravité.

Ce comportement a pu étre observé expérimentalement dans [19]. Le montage expérimental
congu pour permettre 1’observation de 1'influence de la gravité dans deux postions différentes est
présenté en figure 1.20. La partie gauche de la figure 1.20 présente les différents points d’observation,
de mesure et de contrdle lors de 1’opération de soudage. Pour s’affranchir du rayonnement de 1’arc
en face avant, le bain traversant la tole permet de réaliser la mesure du bain en face envers. La ligne
surlignée en rouge définit la zone d’observation et d’analyse des résultats (ici la face envers).

En position a plat, le bain est trés peu déformé et deux cellules de convection symétriques se
forment sur I'avant du bain.

En position corniche, la surface du bain est déformée dans la direction opposée de la gravité et
prend la forme d’une bouteille "d’orangina" (cf. figure 1.21 (f)). Une dissymétrie par rapport a la
direction de soudage se forme a la fois sur la forme du bain mais aussi au niveau des écoulements
visibles sur la surface libre du bain. Les deux cellules observées a plat sont retrouvées pour une confi-
guration en position corniche mais elles ne sont plus symétriques en raison de la modification des
écoulements qui modifient alors la distribution de chaleur. Les écoulements se localisent sur la partie
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FIGURE 1.19 — Influence de la position de soudage sur la force de flottabilité et I'écou-
lement pour 150 A de courant d’apres Traidia [131].

I Zone Observation
Sens de soudage

Y

Chambre inertage

FIGURE 1.20 - (a droite) Montage expérimental en translation en position a plat; (a
gauche) zones d’observation du montage en position a plat et en corniche.
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/tasi&

Zone Fondue O

haute du bain (point le plus chaud supposé dans cette configuration).

Cette étude expérimentale a permis de montrer que les forces qui regnent dans le bain de soudage
sont différentes dans les deux positions. Les observations se rapprochent fortement de 1’analyse faite
avec les simulations de Traida [131].

1.4.3.1.2 Forces de Lorentz

Les forces électromagnétiques aussi appelées forces de Lorentz sont créées par la combinaison du
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(e) ()

FIGURE 1.21 - (a) Visualisation du contour du bain en position a plat; (b) visualisation

du contour du bain en position corniche; (c) visualisation des écoulements supposés en

surface libre du bain de fusion a plat; (d) visualisation des écoulements supposés en

surface libre du bain de fusion en corniche; (e) macrographie pour la position a plat, (f)
macrographie pour la position en corniche.

flux de courant (densité de courant J) et le champ magnétique (B) induit dans le bain de fusion [63].

force de Lorentz

ourant

© ¢lectrique @

FIGURE 1.22 - (¢, d) Force de Lorentz [108].

F=T7rB (1.9)
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En général, les forces de Lorentz sont dirigées vers le centre du bain de soudure, ce qui a tendance
a créer un écoulement vers l'intérieur et a augmenter la profondeur du bain de soudure. Le flux induit
par la force de Lorentz est perpendiculaire au courant d’arc et au champ magnétique par rapport a la
surface du bain de fusion. Les différents mouvements induits vers l'intérieur du bain permettent de
transporter 1'énergie qui arrive a la surface vers la profondeur du bain de fusion comme illustré sur
la figure 1.22. De plus, elle est également couplée a la modification de la position du tungsténe sui-
vant la configuration géométrique. Par exemple, dans un chanfrein étroit, un décalage de la position
du tungstene va directement impacter les lignes de courant électromagnétique transmises au métal
de base comme représentées sur la figure 1.23 (I’arc cherchant la distance la plus courte (cf.section
1.2.1.1.1) créant ainsi une dissymétrie de la zone fondue.

Tungsten

FIGURE 1.23 — Exemple d'une variation de la position du tungsténe dans un chanfrein
étroit et I'influence des forces de Lorentz sur le comportement du bain de fusion.

Les nombres sans dimension peuvent caractériser I'importance de certains facteurs et phéno-
menes physiques. L'influence des forces de Lorentz peut étre appréhendée grace au nombre de Bond
magnétique :

pol?

472Ro

avec pp = 1.25663706.10°m.kg.s~2.A~2 la perméabilité du vide, I I'intensité de soudage et ¢ une
valeur de la tension de surface. Dans cette équation, le nombre de bond magnétique est proportion-
nel au carré de l'intensité de courant électrique. Ainsi, plus I'intensité augmentera, plus la force de
Lorentz aura un impact important sur la géométrie du bain de fusion. En revanche, en soudage TIG,
I'influence de cette force en dessous de 200A peut étre négligée vis-a-vis des autres forces notamment
devant les effets de tension de surface.

Boy, = (1.10)

1.4.4 Tension de surface, interface liquide-solide
1.4.4.1 Tension de surface

Parmi toutes les actions agissant sur la surface, la tension de surface joue un role particulier. La
tension de surface caractérise une force macroscopique qui représente les équilibres entre phases (so-
lide, liquide, gaz). La tension superficielle ¢ est définie sur la surface libre du liquide et participe a
son équilibre global. L'angle le long de la ligne triple et la tension de surface influencent la forme
finale du cordon de soudure.
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Tension de surface
o LG

Ligne triple
. - >
Solide O05L\ ¢sG

Liquide

FIGURE 1.24 — Equilibre d’une goutte posée sur un plan solide (ici la gravité est négli-
gée).

Pour des liquides a température uniforme, le mouillage caractérise I'étalement d"un liquide sur un
substrat solide par apparition d"un angle de contact 8, généralement appelé angle de mouillage. Cet
angle de contact est défini a I'interface des trois phases existantes ou ligne triple (solide, liquide, gaz).
Par exemple, lors d"un dépot d'une goutte de liquide sur une surface solide (figure 1.24). Cette goutte
ne s’étale pas entierement sur la surface solide jusqu’a atteindre un équilibre donnant forme & une
calotte sphérique qui s’appuie sur le substrat par l'intermédiaire d’un I’angle . De maniére générale,
il est couramment admis que si I’angle § < 7 le liquide est mouillant, tandis que si I'angle 6 > 7,
le liquide est non-mouillant. De plus, les énergies libres interfaciales osg (solide-gaz), os; (solide-
liquide), o7 ¢ (liquide-gaz) décrivent I’équilibre thermodynamique de la goutte dans I’environnement
et permettent de définir I’angle de contact par 1’équation 1.11 :

0SG — oSL
cosf = —Yic (1.11)

Le systéme d’équilibre lors d"une opération de soudage avec apport de métal est légérement mo-
difié car la pénétration de la zone fondue est également a prendre en compte (cf.figure 1.25). Enfin, la
géométrie du cordon est ensuite pilotée par la tension de surface.

FIGURE 1.25 — Equilibre d"un cordon solidifié en coupe transversale.

L’accroissement de la pression Ap qui se produit lors de la traversée d"une interface (séparation de
deux fluides), est égal au produit de la tension superficielle o et des courbures de l'interface analysée
(cf. équation 1.12).

Ap =o(T) <R11 + R12> (1.12)

ou ¢ dépend de la température ou de certaines impuretés présentes dans le métal de base. Ry
et Ry sont les rayons de courbures principaux au niveau du domaine analysé. Cette pression aussi
appelée pression capillaire a un role important en particulier pour maintenir le bain lors de l'apport
de matiere.

1.4.4.2 Autres forces surfaciques

Dans cette partie, on va introduire d’autres forces agissant sur la surface libre et qui peuvent avoir
un role important sur les écoulements et donc les transferts thermiques dans le bain.
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1.4.4.2.1 Pression d’arc

La pression d’arc agit a la surface du bain de fusion [81-83]. La pression d’arc sur le bain de fusion
est principalement liée au flux du gaz plasmagene ou gaz de protection. Cette pression est fortement
dépendante de l'intensité de soudage. Elle peut étre représentée (cf. équation 1.13) par une loi gaus-
sienne dont la valeur maximale est fonction du carré de 'intensité [67,112]. Ainsi, plus I'intensité de
soudage sera élevée, plus la pression d’arc agira sur la surface libre du bain de soudage. L'effet de
cette force sur I"écoulement des fluides est faible en dessous de 200 A, ce qui est généralement le cas
pour une soudure TIG.

Fare = ”OI <1+2l <R )) (1.13)
Ry

avec o la perméabilité du vide, I I'intensité de soudage, R; le rayon de 1’arc au niveau de I’élec-
trode et R; le rayon sur la piéce.

1.4.4.2.2 Le cisaillement aérodynamique

Le cisaillement aérodynamique est di a ’étalement de 1’arc plasma sur la surface du bain. C’est
une force tangentielle correspondant a I'échange de quantité de mouvement entre le plasma et le bain
de fusion. L'intensité de cet effet est fonction de la nature du gaz, de son débit et de la géométrie de la
buse utilisée (cf.1.2.1.2.3). La contrainte de cisaillement provoque le mouvement du liquide du centre
de la surface du bain vers sa périphérie [36] (figure 1.26)

| i contrainte de cisaillement

E <

(9) (h)

FIGURE 1.26 — Contrainte de cisaillement causée par le plasma d’arc [108].

1.4.4.2.3 Effet Marangoni

Il est connu qu'un gradient de tension superficielle apparait sur la surface libre afin d’entrainer
le liquide. Le gradient peut étre di au gradient de température g‘% ou au gradient de concentration
en especes chimiques [23, 37, 55-57,94]. Ce gradient de tension de surface engendre d’importants
mouvements de convection. Par ailleurs, le sens de convection dépend du signe du gradient de ten-
sion superficielle qui dépend des éléments tensio-actifs comme le soufre ou 'oxygene. (figure 1.27).

L'influence des éléments tensio-actifs tels que le soufre sur I'écoulement du fluide ainsi que sur
la forme du bain de fusion a été étudiée par Koudadje [72] au niveau numérique. Dans [72] deux va-
leurs de teneur en soufre dans le métal de base (70 ppm et 260 ppm) ont été utilisées pour quantifier

son influence sur le bain de fusion (figure 1.28) en utilisant la loi de SAHOO.

La figure 1.28 révele qu'une augmentation de la teneur en soufre modifie les mouvements de
convection induits principalement par 1'effet Marangoni. La forme du bain est modifiée, sa largeur
diminue et sa pénétration augmente. Ainsi, suivant le signe du gradient thermique de tension de
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FIGURE 1.27 - Influence du gradient de tension de surface sur la géométrie du bain de
soudage [108].

FIGURE 1.28 — Influence de la teneur en soufre sur le bain fusion : (a) 260ppm, (b) 70ppm
[72].

surface, positif ou négatif, les courants induits par cette force affectant la géométrie du volume fondu
auront soit un effet d’étalement du bain, soit un effet sur la pénétration du bain.

L'effet Marangoni [151] est considéré comme la force prépondérante dans un bain de soudage.
Néanmoins, il est difficile de bien le quantifier en raison de sa dépendance a différent parametres.
L'importance du gradient de tension superficielle due aux effets thermiques vis a vis des dissipations
(thermiques et visqeuses) est donnée par le nombre de Marangoni :

2
STLAT
ap

Avec g—% variation de la tension de surface en fonction de la température, L la longueur carac-
téristique, AT la différence de température a l'intérieur du bain, y la viscosité dynamique et « la
diffusivité thermique. On remarque que plus la température a I'intérieur du bain est importante plus

cet effet sera important. Certains auteurs relient le nombre de Marangoni aux vitesses dans le bain
liquide [111]. Le nombre de Marangoni est autour de 9, 4104 [151].

Ma = (1.14)
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1.4.5 Conclusion intermédiaire

La physique du soudage doit prendre en compte de nombreux phénomenes physiques. Aujour-
d’hui, la simulation du procédé de soudage TIG demeure délicate au vu des couplages existants entre
les différents domaines. Il semble difficile de prédire le comportement du bain liquide et encore plus
I'apparition des défauts dans des conditions opérationnelles.

Un opérateur qualifié et expérimenté peut déterminer les zones réalisées avec des défauts poten-
tiels en fonction du comportement du bain. L'observation in-situ de la dynamique du bain de fusion
en utilisant différents instruments permettrait de détecter sa stabilité et évaluer la qualité de la sou-
dure en cours de fabrication. Pour ce faire, le recours a des moyens de mesure non intrusifs s’avere
nécessaire. L'objectif de la section 1.5 est d’introduire différentes instrumentations, mesure ponctuelle
(mesure parametres procédés) ou globale (caméras). Ces capteurs pourraient également étre utilisés
pour le contrdle en temps réel de I'opération de soudage pour qualifier le comportement du bain
fondu.

1.5 Controéle in-situ de I’opération de soudage

De nombreuses méthodes expérimentales sont utilisées pour assurer la surveillance de 1'opéra-
tion de soudages comme :

I’analyse spectroscopique de I'émission de 1’arc électrique,

I'analyse acoustique permettant de mesurer les variations de pression dues a l'arc,
la mesure de la géométrie du bain du fusion,

la mesure de températures.

Ces méthodes expérimentales exploitent des capteurs qui seront présentés dans cette section. Les
signaux issus des capteurs peuvent étre utiles avec des algorithmes de traitement et de controle. Cette
partie présente une revue des différents dispositifs rencontrés dans la littérature.

1.5.1 Surveillance de I’opération de soudage

Différentes méthodes expérimentales exploitant des capteurs vont étre introduites dans une pers-
pective de surveillance du procédé en mettant I’accent sur leur utilisation en cours de soudage.

1.5.1.1 Spectrometres

Les spectrometres sont des instruments utilisés pour mesurer l'intensité a des longueurs d’onde
(cf.figure 1.29) d’un rayonnement observé.

Le rayonnement de 'arc contient des informations précieuses qui peuvent étre analysées a 1’aide
de capteurs optiques pour surveiller le processus de soudage [2,14,41,74,75,89,122]. La spectrométrie
d’émission est généralement utilisée pour identifier les longueurs d’ondes de rayonnement électro-
magnétique émises par des atomes ou des molécules d'une substance en raison d"un changement de
leur état énergétique. La spectroscopie optique d’émission permet une étude non-intrusive pour le
diagnostic de 1’arc donnant des informations sur les températures dans l'arc [2,17].

Sadek et al. [2] utilisent la spectrométrie d’émission pour mesurer le contenu électromagnétique
de I'interface plasma-bain dans le soudage a I’arc MIG-MAG. Les températures électroniques calcu-
lées de deux éléments (Fer et Manganese) ont été corrélées avec la position des défauts de soudage,
qui ont été introduits artificiellement. Ces défauts simulés ont entrainé des changements brusques
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FIGURE 1.29 - (a) Exemple de spectre émis avec le procédé TIG sur une éprouvette en
acier inoxydable protégé contre 'oxydation par de I'argon [74]; (b) exemple de spectre
émis avec le procédé GMAW sur une éprouvette en SAE 1020 protégé contre I’oxydation
par un mélange de argon-CO2 [2].

des valeurs de température, fournissant ainsi une indication de la présence de défauts (figure 1.30).
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FIGURE 1.30 - (a) Comportement de la température électronique le long du cordon de
soudure avec des défauts. (A) : présence de graisse; (B) : oxydation; (C) : inclusion de
laitier. (b) (A) : inclusion métallique (tungstene); (B) : porosité; (C) : manque de péné-

tration [2].

Les résultats de la figure 1.30 montrent qu’il existe une bonne corrélation entre les changements de
la température électronique, acquise au voisinage de l'interface arc-bain de soudure, et 'apparition
de défauts au cours du processus. Sur la base de ces observations, il est possible de conclure que la
température électronique peut étre utilisée comme indication d'un changement d’état. Cela pourrait
étre appliqué aux systemes de controle en ligne pour identifier les emplacements dans la soudure
avec une forte possibilité d’avoir des défauts de soudure.

1.5.1.2 Capteurs acoustiques

La variation de l'intensité et de la tension induisent des variations de pression dans le plasma.
Le microphone consiste a mesurer une variation de pression due a un changement de pression du
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plasma qui se propage dans I’environnement. A noter que le milieu environnant et les réflexions des
ondes sur le bain peuvent jouer un role dans la mesure des signaux acoustiques. Par conséquent,
I"écoute acoustique peut étre utilisée comme moyen de contréle non intrusif pour le suivi de la qua-
lité du processus du soudage [25,27,137] et peut étre complémentaire avec la mesure des parameétres
procédés.
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FIGURE 1.31 - Schéma de principe de l'instrumentation mise en place pour le controle
du procédé TIG [25].

Par exemple, Wang et al. [137] étudient I'influence des parameétres opératoires de soudage (dé-
bit de gaz, vitesse de soudage, courant de soudage et longueur de l'arc) sur le son de l'arc a 'aide
dun microphone. Le microphone est positionné a environ 300 mm du bain de soudage, avec une
fréquence d’échantillonnage de 40 kHz. Cette étude a démontré qu'une variation du son pouvait étre
influencée par certains parameétres opératoires. Néanmoins, la vitesse d’avance intervient moins for-
tement dans une potentielle variation de son.

Dans le procédé MIG-MAG (avec apport de matiére), le son est aussi généré par I'impact des
gouttes / détachement de la goutte et 1’arc électrique. Cayo et al. [25] ont montré la corrélation entre le
comportement de la tension et la variation d’amplitude sonore sur la qualité de la soudure (cf.figure
1.32 (a)). Chapuis [27] a pu lui aussi coupler la mesure des parametres procédés (tension, intensité,
gaz de protection) en MIG-MAG avec le contenu fréquentiel de ces signaux acoustiques par 1’obten-
tion de leur transformée de Fourier (cf.figure 1.32 (b)).

Pour conclure, sur la base de ces observations, il est possible d’utiliser la caractérisation sonore
comme un indicateur de la qualité du soudage comme le fait bien souvent I'opérateur ou le soudeur.
1.5.1.3 Capteurs thermiques

La température peut étre mesurée par des capteurs de contact, tels que des thermocouples, ou
par des capteurs sans contact comme la thermographie infrarouge ( [84-86, 95, 144]).
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FIGURE 1.32 - (a) Identification défaut de soudage par analyse des parametres procédé
et la variation de pression acoustique [25]; (b) apparition d'un défaut en cours de sou-
dage : signal acoustique et la visualisation de la soudure [27].

La détection infrarouge est un type de technique de mesure thermique sans contact qui a été lar-
gement utilisée dans de nombreuses applications. Le champ de température dans le bain liquide est
modifié par les variations des parametres procédés. Il peut alors étre utilisées pour suivre les carac-
téristiques de la soudure qui sont déterminées par les propriétés du matériau et les parametres du
procédé [32,97,98,141]. La thermographie infrarouge sans contact peut fournir une image bidimen-
sionnelle dans la zone de la soudure. Ceci est particulierement intéressant pour donner une idée du
flux global de chaleur pendant le processus de soudage ou de la cartographie des différents mouve-
ments en surface libre du bain. Par exemple, Banerjee et al. [13] ont mis en place un systeme pouvant
surveiller la largeur du bain et la pénétration. La mesure de la largeur du cordon peut étre mesurée
par différence d’émission entre le liquide et le solide et les gradients de température a l'interface li-
quide/solide. Cependant, le rayonnement de I’arc peut interférer ce type de mesure. L'utilisation des
capteurs infrarouges dans un environnement industriel est limité du fait de 1’accessibilité, de 1’en-
combrement du dispositif, du rayonnement de 1’arc et du cotit du capteur.

Ces capteurs sont également utilisés a des fins d’enrichir des modeéles de simulations numériques
du soudage par éléments finis [20, 59]. Par exemple, Hilal [59] a développé une méthodologie de
calibration de la source thermique équivalente avec une approche de jumeaux numériques desti-
nés a simuler la diffusion de la chaleur lors du procédé de fabrication additive WAAM (Wire-Arc
Additive Manufacturing). Pour ce faire, un essai expérimental de fabrication additive a été réalisé
et instrumenté a 1’aide de thermocouples permettant de calibrer la source thermique a partir d'un
méta-modeéle de la simulation numérique de cet essai. Une caméra thermique a été utilisée permet-
tant d’établir la cartographie du champ thermique au cours de la fabrication. Ainsi, une comparaison
simulation thermique et mesure thermique expérimentale a été faite (évolution de la dimension du
bain de fusion, température interpasse) (cf. figure 1.33). Les résultats montrent une bonne correspon-
dance entre les prédictions numériques et les données expérimentales, et ont ainsi permis d’apporter
des éléments de validation du modele thermique développé et de sa calibration.

Enfin, la mesure de température dans le solide permet également de remonter a 1’énergie dans le
bain en couplant ces mesures a des simulations (cf. section 1.5.2.3).
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FIGURE 1.33 — Evolution de la température inter-couches de la paroi et comparaison
des résultats simulation - expérimentation [59].

1.5.1.4 Caméras pour l’observation de la géométrie du bain

De maniere générale la qualité du soudage a I’arc est principalement fonction de la géométrie du
bain de fusion qui dépend des parametres de soudage et de la soudabilité du matériau. L'observation
des phénomenes en soudage a 'arc est importante pour la compréhension des phénomenes mis en
jeu. Ces observations permettent de contrdler également la taille et forme du bain et se rapprochent
des observations que peut faire un soudeur expérimenté.

Saeed et al. [115] ont développé une technique basée sur un capteur CCD calibré et une lumiere struc-
turée pour extraire les informations de surface comme la pénétration du bain de la soudure a partir
d’images CCD. Kovacevic et al. [73] utilisent une caméra rapide avec un éclairage laser pour s’affran-
chir de l'arc électrique (figure 1.34 (a)). IIs ont aussi développé un algorithme permettant de détecter
le contour du bain de fusion TIG en temps réel avec divers traitements d’images (figure 1.34 (b)). Ces
auteurs ont aussi mis en place une boucle fermée basée sur le PID pour conserver la forme et la taille
du bain constant. Cependant, ce modeéle est difficile a paramétrer lorsqu’on change de configuration.

Pour rappel (cf. section 1.3.3.5) la dimension du bain en face envers d’une soudure est le para-
metre physique le plus direct reflétant pénétration. Les conditions pratiques du processus (tels que
I'espace, les mouvements, 1’acces restreint) peuvent rendre impossible de placer des capteurs sous
le bain de fusion. De ce fait, la mesure du bain de fusion en face avant fournit également des in-
formations sur 1’état de pénétration et certaines technologies de détection sont utilisées a cette fin.
En ce sens, les méthodes d’oscillation du bain de soudure ont été utilisées par Renwick et al. et par
Andersen et al. [7,110]. Ils ont tous deux trouvé une relation entre la fréquence de résonance du
bain de fusion et la largeur d"un bain de fusion en configuration stationnaire, dans des conditions de
pleine pénétration. Ils ont pu établir une corrélation avec les différents modes de Rayleigh comme
représenté en figure 1.35.
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FIGURE 1.34 — (a) Schéma de principe de l'instrumentation mise en place pour le
contrdle du procédé TIG; (b) exemple de détection de contour sur une image acquise
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FIGURE 1.35 — Modes d’oscillation des gouttelettes [7].

Ainsi, ils ont pu faire la distinction entre la pénétration partielle et I'excés de pénétration en uti-
lisant les fréquences de résonance. L’analyse de la dynamique du bain peut aussi donner des infor-
mations complémentaires et comprendre 'origine de 1’état de pénétration lors d'une opération de
soudage a l’arc.

A partir du méme type de capteur, des mesures expérimentales sur les écoulements des bains
de soudure ont été étudiées dans la littérature ( [39,58, 152, 153]). Zhao et al. ont utilisé la méthode
PIV (Particule Image Vélocimetry) pour mesurer la vitesse d’écoulement en surface libre du bain de
soudage afin d’appréhender les différents mouvements convectifs et leurs roles sur la formation du
bain. Aujourd’hui, ces algorithmes nécessitent un temps de traitement important et sont difficilement
utilisable en cours de fabrication.
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1.5.1.5 Conclusion intermédiaire

Cette partie a permis d’établir un panorama des technologies de base utilisées dans la surveillance
in-situ des procédés de soudage et leurs principes ont été discutés. La surveillance des procédés de
soudage par fusion permet, a partir de différents capteurs, d’obtenir diverses informations telles que,
le profil ou la géométrie du cordon de soudage, les mouvements convectifs présents en surface du
bain liquide, la pénétration de la soudure.

Cette phase d’observation a base de capteurs doit étre suivi d'une méthode de contrdle en ligne
comme le fait un soudeur qualifié expérimenté. De nombreuses méthodes existent mais on pense
que les méthode basées sur 1’apprentissage automatique [29,92,127] peuvent le plus se rapprocher
de I'expertise d"un soudeur qualifié.

1.5.2 Contrdle en ligne d"une opération de soudage

Dans cette section, les différents capteurs introduits dans la section précédente vont étre utilisés
dans une perspective de controle en ligne de I'opération de soudage. Les données issues des capteurs
sont couplés a des modeles d’intelligence artificielle. Le vocabulaire lié au domaine de I’apprentis-
sage automatique propre aux modeles utilisés va étre brievement introduit. Dans le chapitre 3, on
reviendra en détail sur les algorithmes et les méthodes utilisées.

1.5.2.1 Analyse Spectroscopique

La surveillance de I'opération de soudage par I'intermédiaire d"un spectrometre permet de détec-
ter des défauts en cours d’opération.

Par exemple, Ancona et al. [6] utilise la spectroscopie d’émission pour le controle d'une opération
de soudage a l'arc TIG sur un tube en acier. Le capteur optique utilisé dans cette configuration est
illustré a la figure 1.36.
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FIGURE 1.36 — Schéma de principe de l'instrumentation mise en place pour le controle
du procédé TIG [6].

La mesure de l'intensité des raies d’émission d’argon sélectionnées permet de mesurer en temps
réel la température des électrons du plasma. Un algorithme basé sur une analyse statistique du si-
gnal a été développé. Les résultats expérimentaux ont montré que le signal de température varie



38 Chapitre 1. Principes du soudage et controle

fortement dans le cas d’instabilités du bain qui provoquent des défauts de soudure comme illustré
en figure 1.37.
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FIGURE 1.37 — (a) Présence de porosité due a une réduction du débit d’argon : signal

du capteur et résultat du contrdle par ressuage; (b) présence d’exces de pénétration, ré-

ponse du capteur indiquant une chute du signal en dessous du seuil inférieur et résultat
d’une inspection par rayons X du cordon de soudure [6].

Avec cette mesure, plusieurs travaux ont mis en place des algorithmes d’apprentissage automa-
tique [90-93, 122, 150]. Par exemple, Mirapeix et al. [92] ont proposé une méthode de détection de
certains défauts (oxydation, pénétration) par apprentissage automatique lors d"une ligne de fusion
TIG sur tole plane par une mesure de spectrométrie. Tout d’abord, ces algorithmes ont besoin d"une
base de données permettant une phase d’apprentissage et de test afin de mesurer sa performance. En-
suite, une fois le modéle robuste, celui-ci peut étre utilisé pour prédire la qualité de 'opération. Cette
nouvelle approche permet la détection et la classification automatique des défauts de soudure basée
sur l'utilisation combinée de plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique liant physique de
I'arc et comportement du bain en temps réel.

Dans la figure 1.38 est illustrée un exemple de résultats obtenus liant le profil de température
électronique de l’arc en soudage TIG et la sortie d"un algorithme d’apprentissage automatique. La
figure 1.38 (a) présente un essai de référence sans défaut avec parametres de soudage fixes. Cet essai
fait apparaitre 1’absence d’éventuels défauts de soudage a partir de 1’allure de la courbe de la tem-
pérature électronique qui reste constante au cours de 'opération. La prédiction de 1'apprentissage
automatique s’avere correcte. En figure 1.38 (b) est représentée un exemple de détection de défaut
di a une réduction de la protection gazeuse passant de 12 a 6 L/min qui induit une diminution de
la largueur de cordon. Ils ont plus précisément utilisé des réseaux de neurones aprés un traitement
de I'information spectrale de 'arc par 1’analyse en composantes principales (PCA). Dans leur étude,
un réseau de neurones avec 2 couches cachées est utilisé et en sortie cinq classes a prédire (bonne
soudure, manque de pénétration, courant de soudage faible, réduction du gaz de protection, léger
mangque de fusion). Cette étude pionniere montre qu’a partir d"un signal traité, on peut prédire des
défauts. L'avantage du traitement est qu'il est robuste et que la base de données est réduite.
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FIGURE 1.38 — (a) Visualisation de l'essai de référence sans présence de dérives avec as-

pect du cordon solidifié, sa courbes de température électronique et le résultat en sortie

de l'algorithme d’apprentissage automatique; (b) visualisation d’une apparition d'un

défaut dii a une réduction de gaz avec classification de celui-ci par apprentissage auto-
matique [92].

1.5.2.2 Analyse Acoustique

Le recours a des techniques d’apprentissage automatique [28, 60,129,136, 139] pour classer les
modes de transferts en soudage MIG-MAG, d’identifier des problémes liés a la protection gazeuse
ou d’assurer I'état de pénétration lors d"une opération de soudage [127,128] pourrait étre fait a partir
de l'utilisation du capteur acoustique.

Sumesh et al. [127,128] ont utilisé de I'apprentissage automatique avec différents algorithmes de
décisions pour assurer la qualité d"une opération de soudage a 1’électrode enrobée. Sur la figure 1.39
est illustrée la méthodologie mise en place par Sumesh et al. afin de classer les manques de fusion,
I'exces de pénétration et une bonne soudure. Tout d’abord, la création d'une base de données s’est
avérée nécessaire pour l'apprentissage des modéles utilisés. La comparaison des modeles a permis
de mettre en avant l'efficacité de certains modéles par rapport a d’autres. Il en ressort que la forét
aléatoire donne les meilleures classifications avec un taux de réussite de 88,69%, contre 70,78% pour
une méthode arbre de décision, 67,96% pour la machine a vecteurs de support et 82,76% pour un
modele de réseau de neurones artificiels. De cette étude, les auteurs ont également pu démontrer
qu’il est difficile de différencier les variations d’amplitude d"une bonne ou mauvaise soudure. C’est
pourquoi, ils ont utilisé des algorithmes d’apprentissage pour la classification des défauts observés.
Cette étude est intéressante en particulier pour les temps de traitement de prédiction qui sont relati-
vement courts et semblent pouvoir étre envisagés dans une boucle en cours de fabrication.
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FIGURE 1.39 — Méthodologie adoptée dans cette étude pour classer les défauts de sou-
dure [127,128] .

1.5.2.3 Thermographie infrarouge

De nombreux auteurs ont également couplé la mesure infrarouge avec des algorithmes d’appren-
tissage automatique pour permettre le controle de la qualité, en particulier lors d’une opération en
fabrication additive et en soudage [3, 26, 35,43,44,104,124]. Par exemple, dans [3], les images infra-
rouges ont été utilisées pour la surveillance d"une opération de soudage lors de l'apparition d'un
défaut. Ils observent que les soudures sans défauts ont une distribution de température réguliere,
tandis que les soudures présentant des défauts, tels que le humping, présentent des changements
brusques dans la distribution de températures. Le humping est un défaut qui se caractérise par la
présence de ruptures régulieres du cordon et apparait généralement lors de soudage a grande vi-
tesse [27].

Pour finir, lorsque la mesure directe est difficile, voire parfois impossible, un modele physique
basé sur la simulation peut étre utilisé pour fournir des informations permettant d’étudier le com-
portement du systeme [4]. Les solutions aux problémes réels impliquent une combinaison d’analyses
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et d'informations expérimentales. C’est ce que Pereira-Alvarez [5] a réalisé dans le cadre de sa these.
Il a pu développer une méthode d’assimilation de données pour remonter a 1’état tridimensionnel
de température et de contrainte en temps réel du matériau soudé a partir d'images infrarouges sur-
faciques, en vu d’anticiper 1’apparition de fissures. De ce fait, I'étude expérimentale s’est concentrée
sur un essai permettant d’étudier la fissuration a chaud, 1’'essai PVR (cf. figure 1.40).

g Welding direction
- —

\ Weld pool

Field of view

Field of view

Welding direction

FIGURE 1.40 — Configuration expérimentale d'un test PVR et mise en place d'une ca-
méra thermique [5].

Ainsi, Pereira-Alvarez a pu mettre en avant la robustesse de ses modeles pour remonter aux
champs de contrainte dans I'éprouvette PVR comme illustrée en figure 1.41.

1.5.2.4 Observation in-situ de la géométrie du bain

Le recours a des algorithmes d’apprentissage automatique pour la prédiction de la géométrie en
face envers du bain de soudage a fait 1’objet de nombreuses recherches [29-31]. Par exemple, Chen
et al. ont utilisé les dimensions géométriques du bain pour enrichir un algorithme d’apprentissage
automatique pour la prédiction de la largeur de la face envers du bain. En figure 1.42 (a) est illustrée
I'instrumentation mise en place pour le contrdle in-situ du bain. Un module a été développé permet-
tant I’'observation du bain de fusion en face endroit et envers (cf. figure 1.42 (b)).

La figure 1.43 (a), présente le résultat du bain solidifié en face endroit et en face envers. A partir
de I’analyse de la face envers du bain de soudage, différents états de pénétration ont pu étre identi-
fiés (manque de pénétration, bonne pénétration). La figure 1.43 (b) montre l'état de pénétration réel
et I'état de pénétration prédit a partir d’algorithmes d’apprentissage automatiques. La plupart des
états de pénétration ont pu étre prédits.

Nomura et al. [103] utilise une approche différente pour prédire différents état de pénétration a
partir des images brutes. Une base de données a été utilisée pour la phase d’apprentissage et un
échantillon test a été réalisé pour la prédiction de 'algorithme. Un exemple de résultat est présenté
en figure 1.44. Les auteurs ont pu montrer qu’avec le modele développé, ils peuvent prédire la sur-
face de la face envers a partir d’observations de la face endroit.

Dans [146], les auteurs ont proposé une approche pour réaliser la surveillance du processus de
soudage laser. La méthode proposée est illustrée en figure 1.45. L’algorithme Machine a vecteurs de
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FIGURE 1.41 — Estimation de la contrainte principale maximale, simulation éléments
finis et I'intervalle de confiance a partir des données du co6té de la caméra infrarouge.
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FIGURE 1.42 - (a) Schéma de principe de l'instrumentation mise en place pour le
contrdle du procédé TIG; (b) montage pour 1'observation du bain en face endroit et
envers [29-31].

support (Support Vector Machine : SVM) et un réseau de neurones artificiels sont utilisés pour détec-
ter et surveiller les défauts de soudage comme le humping, caniveaux, etc. (cf. figure 1.45 : définition
des défauts de soudure) durant le processus de soudage. Ils ont constaté que les modeles dévelop-
pés permettent le controle de 1’état de soudage et la classification des défauts. Par ailleurs, ils ont pu
mettre en avant que la performance du modele peut étre atteinte avec un petit nombre de données

d’apprentissage.

Dans [10,11], des zones d’intéréts des images sont utilisées pour la classification. L'architecture
du réseau de neurones convolutifs mis en place dans les deux configurations est présentée dans le
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FIGURE 1.44 — Résultats de prédiction pour 1’échantillon analysé [103].

tableau 1.2. Deux études sont présentées, la premiére consiste a établir un réseau de neurones convo-
lutifs ayant en sortie deux classes a prédire (bonne soudure ou défauts). La deuxiéme a consisté
a utiliser le méme type de réseau avec six classes a prédire (bonne soudure, excés de pénétration,
contaminations, manque de fusion, manque de gaz de protection, vitesse de soudage élevée comme
indiqués sur la figure 1.46). Ils ont montré qu’il est possible d’avoir une bonne précision dans la pré-
diction suivant le nombre de couches intermédiaires, a partir d’'images brutes.

Dans [143], un autre exemple intéressant et prometteur dans 1'utilisation de réseaux a neurones
convolutifs. Les auteurs ont pu comparer différentes architectures de CNN en utilisant soit une pré-
diction de classification (humping ou non-humping), soit une prédiction de régression (puissance du
laser, vitesse de soudage). Un exemple de résultat est illustré en figure 1.47 (a). Les résultats montrent
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FIGURE 1.45 — Schéma de I'approche proposée par You et al. [146] pour la surveillance
du processus de soudage au laser et le diagnostic des défauts.

une prédiction correcte pour la classification du phénomene de humping. Pour les résultats de régres-
sion, les prédictions donnent des estimations aux alentours de leur classe respective mais avec des
écarts plus ou moins prononcés. Par ailleurs, dans cette étude, les auteurs ont utilisé ’algorithme de
caractéristiques discriminantes sur I'image. Un exemple de résultats peut étre observé sur la figure

1.47 (b).
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Architecture de réseau neuronal convolutif

Type filtres taille pas de foulée
image 1 320 x 175

ler couche convolutive 16 3x3 2
MaxPooling 3x3 2

2éme couche convolutive 16 3x3 2
MaxPooling 3x3 2

3éme couche convolutive 16 3x3 2
MaxPooling 3x3 2
Couche dense 64

Couche de sortie 6 ou?2

TABLE 1.2 — Architecture de réseau neuronal convolutif pour cette étude.

f.
FIGURE 1.46 — Echantillons de formation, a) vitesse de soudage élevée, b) manque de

fusion, c) contamination, d) manque de gaz de protection, e) exces de pénétration, f)
bonne soudure [11].

1.5.2.5 Conclusion intermédiaire
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La grande majorité de ces expérimentations sont réalisées dans des conditions académiques ou
de laboratoire R&D (en ne mettant en ceuvre qu'une seule passe). La transposition aux conditions
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industrielles a soulevé différentes questions. Premierement, I’environnement industriel est bien sou-
vent perturbé, et deuxiémement, une base de données adaptée est nécessaire pour alimenter le mo-

dele d’apprentissage automatique. Une fois la phase d’apprentissage réalisée, la phase de prédiction
/ classification peut alors étre faite.

Initialement, de nombreuses études ont porté sur le couplage des données issues des contrdles
non-destructifs avec des algorithmes d’apprentissage automatique (et profond) en particulier pour
classer les types de défauts a partir des images radiographiques dans [78-80, 135]. Plus récemment,
certains auteurs [132,155] ont proposé la détection et la classification multi-classes basée sur des ma-
chines a vecteurs de support, des réseaux de neurones, KNN et CNN. Les méthodes d’intelligence
artificielle ont été largement utilisées pour le contrdle en ligne des opérations de soudage.

Les méthodes d’apprentissage automatique telles que la machine a vecteurs de support [71,77,
133,138], I'arbre de décision [126], k-plus proches voisins [65] et 1’analyse par régression multiple
[66, 68,69] ont été appliqués pour prédire 1’état de soudage. Un nombre important de travaux ont
développé des méthodes basées sur des algorithmes de réseaux de neurones artificiels (ANN) [1,
5,99,100,116,125] mais également de réseaux de neurones convolutifs (CNN) [24,42, 142,148, 149].
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L’avantage de ces modeles est qu’ils n’ont aucun pré-traitement des données ou du signal a réaliser.
A noter, qu’il existe néanmoins, d’autres approches utilisées pour permettre de garantir le controle
du processus du soudage, telles que 1'utilisation de ’apprentissage par renforcement [51], la fusion
de capteurs [28,31], le controle adaptatif [50], etc.

1.6 Conclusion

Ce chapitre a permis d’introduire les principes du soudage, particulierement du soudage TIG
et de sa qualité dans un contexte industriel. Le processus de qualité passe par 1’élaboration d'une
qualification de modes opératoires régis par des normes de qualification et du code de construction
pour des applications dans le domaine du nucléaire. Ainsi, ce chapitre a mis 1’accent sur l'intérét de
réaliser un controle au cours de 1’opération de soudage pour un gain en temps et assurer la qualité
de I'opération.

La littérature sur l'utilisation de différents capteurs en cours de soudage est abondante comme
illustré dans ce chapitre. Les études présentées ont pu faire remonter la complexité et la difficulté
d’appréhender les phénomenes physiques.

L’état de l’art a montré que les algorithmes d’apprentissage automatique étaient prometteurs
pour détecter des défauts. On reviendra sur ces modeles dans le chapitre 3 afin d’introduire I’aspect
théorique et 1’aspect pratique plus détaillés des algorithmes. Dans le controle en cours de fabrication,
un point important pour EDF est la détection des dérives des procédés pour anticiper les problemes.
Dans le chapitre 4, on détaillera les algorithmes d’apprentissage automatique permettant de détecter
les dérives. Enfin, tous ces algorithmes sont basés sur des résultats expérimentaux et sur une base de
données qui seront détaillés dans le chapitre 2 afin de répondre aux exigences et contraintes.
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Instrumentation et traitement des données
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2.1 Introduction

La mise en place d"un contrdle en ligne des fabrications et des réparations des opérations de sou-
dage permettra de consolider la maitrise des modes opératoires. Ainsi, les non-conformités pourront
étre réduites en détectant au plus pres l'apparition de dérives ou de défauts. Dans ce but, plusieurs
moyens de mesure peuvent étre utilisés pour assister le soudeur dans un milieu industriel. Néan-
moins, le choix de ces moyens de mesure doit respecter certaines contraintes :

la taille et 'encombrement des capteurs,

le poids,

I'accessibilité,

la robustesse des mesures dans un environnement trés perturbé,
la synchronisation entre les différents moyens de mesure,

les perturbations induites par I'opération de soudage.

Pour les applications visées (gros composants, tuyauteries) impliquant du soudage multipasses
et/ou de grandes longueurs, un volume important de données sera a traiter. Il est alors nécessaire
de mettre en place une stratégie de stockage des données efficace et construire une base de données
pour un stockage robuste permettant par la méme occasion une tragabilité des opérations de sou-
dage. Pour les données, certaines contraintes doivent étre prises en compte telles que :

la structure (possibilité de gérer des opérations complexes),
la rapidité de lecture,

la taille de stockage,

I'évolutivité,

la sécurisation des données.

Ainsi, dans ce chapitre, les premiers éléments de la chaine de controle vont étre présentés pour
répondre au cahier des charges présenté ci-dessus. Pour ce faire, le plan de ce chapitre s’articule sui-
vant les trois axes présentés en figure 2.1

Capteurs Stockage de données traitement des données
brutes

FIGURE 2.1 - Présentation des méthodes développées.

Bien que le procédé TIG puisse étre mis en ceuvre en manuel et en automatique, dans cette étude,
le procédé TIG automatique est privilégié afin de controler la trajectoire, la vitesse de soudage et
permettre la répétabilité des expériences menées.

2.2 Instrumentation du soudage a I’arc TIG

Apres la description des perturbations pouvant altérer les mesures, les capteurs pouvant étre uti-
lisés sont décrits. Ils permettent de s’assurer que 1’opération de soudage se déroule dans le cadre
prévu (DMOS) et/ou de mesurer certaines grandeurs pour quantifier certains phénomenes phy-
siques (distribution des écoulements par exemple).
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2.2.1 Perturbations dues a I’environnement de mesure

Durant I'opération de soudage, la mesure peut étre perturbée par 1’environnement mais aussi par
le procédé. L'arc électrique, en cours de soudage, induit de multiples perturbations (bruits électro-
magnétiques, électrostatiques, optiques, etc....). Il existe également d’autres sources de perturbations
au niveau de I'environnement de la mesure comme par exemple des éclairages, des moteurs ou les
températures élevées des pieces. Tous ces éléments peuvent perturber les mesures sur toute la chaine
d’acquisition (capteur, conditionneur, échantillonneur...) en créant des fluctuations. Pour palier ces
bruits, la mise en place de dispositifs spécifiques [9, 88,119] (cage de Faraday, fils torsadés, blindage,
filtres optiques, etc.) doit étre réalisée. Enfin, un protocole doit étre mené pour identifier le type de
perturbations [27] et ainsi trouver le dispositif le plus adapté.

Le dispositif le plus connu et le plus efficace contre les bruits électrostatiques induits par une
différence de potentiel est la cage de Faraday. Les charges pouvant venir parasiter le signal sont cap-
turées et évacuées par une mise a la terre du systéme de mesure. La différence de potentiel peut agir
au niveau du capteur, des cables ou du dispositif de conditionnement du signal.

Pour pallier les bruits magnétiques, le tressage des fils est une solution permettant de réduire
l'effet du champ magnétique sur la mesure (annulation des courants induits). De plus, si le probleme
persiste encore, une protection diamagnétique de type alliage de cuivre peut étre mise en place.

Ce court descriptif permet d’appréhender quelques solutions pour les principaux bruits. D’autres
types de solutions seront discutées en particulier au niveau optique pour observer le bain de fusion.

2.2.2 Les capteurs
2.2.21 Mesure des parametres procédés

Pour s’assurer que la puissance électrique délivrée par le générateur lors de I'opération de sou-
dage est conforme au DMOS, 1’acquisition en continu des parametres procédés (tension, intensité,
etc.) doit étre réalisée. A chaque instant, la mesure permet de quantifier ’écart entre I'énergie déli-
vrée et la consigne initialement fixé par le DMOS. En cas de variations au cours du temps, il est alors
nécessaire de calculer des valeurs moyennes.

Tous les capteurs mis en place pour la surveillance des parametres opératoires de soudage sont
illustrés en figure 2.2. Ils sont facilement transposables au niveau industriel.

2.2.2.1.1 Tension

Cette mesure doit étre réalisée au plus pres de 1'arc électrique entre I'électrode de soudage et la
piéce soudée. La tension qui est directement liée a la hauteur d’arc (distance électrode/surface bain
de fusion) est mesurée en enregistrant la différence de potentiel entre la piece a souder et 1’électrode
(figure 2.3). Sila mesure de différence de potentiel est réalisée par contact, 'amorcage a haute tension-
haute fréquence ne peut étre réalisé, sous peine d’endommager les cartes d’acquisition. D’autre part,
la variation de la tension est directement liée a celle de l'intensité de soudage (cas d'un soudage pulsé
comme illustrée sur la figure 2.3 (b)) puisque le plasma est un milieu résistif.

2.2.2.1.2 Intensité

L'intensité de soudage est le courant délivré par le générateur, générant le flux d’électron entre
'électrode et la piece a souder (figure 2.4). Cette quantité est mesurée grace a un capteur a effet Hall.
Le capteur étant sans contact, il peut étre utilisé lors d"un amorcage a haute tension-haute fréquence.
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FIGURE 2.3 — Exemple de mesure de tension lors de 1’opération de soudage; (a) mesure
en courant continu; (b) mesure en courant pulsé.

2.2.2.1.3 Vitesse de fil

La vitesse fil donne une information sur I'apport de matiére dans la soudure et intervient sur
les variations de la géométrie du cordon (cf. figure 2.5 (a)). Aussi, cette mesure permet le controle
de la régularité du dévidage du fil. La vitesse de dévidage est mesurée via un mécanisme rotatif qui
convertit la vitesse en une séquence d’impulsion proportionnelle au mouvement d’entrainement.
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FIGURE 2.5 — (a) Exemple d"une mesure de vitesse de fil lors de 1’opération de soudage;
(b) Exemple d"une mesure de débit de gaz de protection lors de I'opération de soudage.

2.2.2.1.4 Débit du gaz de protection

Le flux gazeux permet d’assurer la protection contre l'oxydation du bain liquide, la qualité du
cordon et permet la stabilité de 1’arc (cf. figure 2.5 (b)). La mesure est fonction du débit massique du
gaz traversant le capteur. En général, le capteur est relativement loin de l'arc et seules des perturba-
tions liées a une mauvaise mise a la terre peuvent induire des fluctuations du signal.

2.2.2.1.5 Vitesse de soudage

La vitesse d’avance de la torche de soudage est également une mesure importante. En effet, elle
conditionne l'apport de chaleur (cf. équation 1.1). Dans notre cas, on utilise un procédé TIG automa-
tique pour lequel la vitesse est asservie par le mouvement de la torche ou de la table en translation
(cf. section 2.4.1).
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Néanmoins, dans le cas du soudage manuel la mesure de la vitesse de soudage est nécessaire. Dif-
férentes méthodes ont été proposées mais sans aboutissement pour garantir des résultats robustes et
fiables.

e Un capteur MPU a 6 degrés de liberté (accélérometre, gyroscope, 3 axes) afin de détecter les
mouvements, inclinaisons et rotations de la torche.

e Une manette de console de jeu WII (wiimote) qui comprend un accélérometre et une caméra
infra-rouge. Ces deux technologies permettent de repérer les mouvements de 1'utilisateur
dans 'espace (caméra IR) et la vitesse des mouvements (accéléromeétre).

e Un capteur KINECT de console de jeu XBOX qui lui aussi permet de remonter au mouvement
de l'utilisateur.

Une étude plus approfondie devra étre réalisée afin d’utiliser ces approches pour le controle de
la vitesse du soudeur. On peut néanmoins s’appuyer sur une mesure manuelle : distance parcourue
- temps. Ainsi, pour une vitesse programmeée de 0.15 m/min sur le robot, on obtient une mesure de
0.149 m/min.

2.2.2.1.6 Synthese des choix technologiques pour la mesure des parameétres procédés

Les principales caractéristiques des solutions retenues sont synthétisées dans le tableau 2.1. La
mesure de ces différents parameétres permet de s’assurer du respect des conditions opératoires ini-
tiales inscrites dans le descriptif de mode opératoire de soudage (DMOS). Ainsi une modification
des conditions initiales pourra étre identifiée par ce processus de surveillance. Pour finir, tous les
capteurs présentés sont non-intrusifs et ne viennent pas perturber I'opération de soudage. Ils res-
pectent les exigences et contraintes définies dans le cahier des charges.

Mesure Matériel amplitude de mesure Signal de sortie
Tension pont diviseur -50V a +50V +10V
Intensité LEM 500A +-10V avec résistance
Vitesse fil | HKS DV25M-53 25m/min 0-5V
Débit gaz | HKS GM30L10B-53 301/min 0-5V

TABLE 2.1 — Caractéristiques des choix technologiques pour l'instrumentation des pa-
rametres procédés.

En plus des capteurs directement reliés aux parametres opératoires, d’autres permettent d’accéder
a des grandeurs que 1'on peut relier aux physiques du procédé (hydrodynamique, thermique, etc.).

2.2.2.2 Acoustique

L’arc électrique géneére des ondes acoustiques qui peut se traduisent par une variation de pression
se propageant dans le milieu environnant. Comme montré dans 'état de I’art 1.5.1.2, un microphone
peut alors mesurer une pression qui pourrait étre reliée a cette variation. Un microphone Briiel et
Kjeer (CCLD microphone preamplifier type 1706) a condensateur pré-polarisé a champ libre pour
une gamme de fréquences allant de 6 Hz a 20 kHz est utilisé. Celui-ci est un capteur passif, pouvant
fournir des informations sur le bon fonctionnement du procédé. On reviendra sur le traitement des
données de ce capteur en section 2.5.2. Ce capteur répond au cahier des charges, du fait :

e de son faible poids,

de sa petite taille,

de sa facilité a mettre en ceuvre,

de son intégration aisée sur une torche de soudage,

permet de récupérer les données en cours d’acquisition (perspective de controle en ligne).
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2.2.2.3 Spectrometre

Les températures élevées (cf. section 1.5.1.1) induisent des rayonnements importants. Un spec-
tromeétre de marque Thorlabs ayant une bande spectrale de 200 a 1000 nm permettant d’obtenir les
raies d’émission (cf. figure 2.6) a été utilisé. Ce capteur donne des informations sur les niveaux éner-
gétiques de I’arc ou sur sa composition moyenne. Néanmoins ce type de capteurs ne sera pas utilisé
car:

e les informations sur I’arc sont moyennées,
e les traitements associés sont assez lourds en temps de calcul et difficile a mettre en ceuvre.

Analyse des intensités des longueurs d onde du spectre de I'Argon avec un courant de 150 A
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0.80 4
0.75 4
0.70 4
0.65
0.60
0.55 1
0.50 -
0.45 -
0.40 -
0.35 1
0.30 -
0.25 1

0.20 -
0.151
0.10 - A
0.05 -
0.00 -

1555 2555 3555 4555 5555 6555 7555 8555 9555 10555
Longueur d'onde [nm]

—— Spectre a 150 A

intensités

FIGURE 2.6 — Exemple du spectre d’émission de I’Argon pour une intensité de 150 A
dans notre cas d’étude.

2.2.24 Caméra monochromatique

L’observation in-situ du comportement du bain liquide est primordiale pour s’assurer d"un apport
de matiere correct et ainsi assurer le contrdle de la qualité du bain de fusion. Les caméras permettent
d’obtenir des mesures locales ou globales de fagon non-intrusive. Le choix technologique pour 1'ins-
trumentation optique s’est orienté vers une caméra Alvium (Allied Vision) monochromatique. Les
caractéristiques de cette caméra sont les suivantes : fréquence d’acquisition de 281Hz, résolution de
524x728 pixels, codage en 12 bits. Cet outil permet de travailler dans le visible et le proche-infrarouge
comme illustré sur la figure 2.7 représentant la sensibilité du capteur en fonction de la longueur
d’onde. Suivant la longueur d’onde, le flux regu par le capteur n’est pas transformé en la méme
quantité d’énergie et donc transmet des informations différentes.

Pour finir, ce capteur répond aux exigences et contraintes du cahier des charges.

e La caméra possede un connecteur a l'arriere qui permet d’acquérir une image lorsqu’un ni-
veau haut (entre 3 et 5 V) arrive sur deux contacts. Cette fonctionnalité nous permettra de
nous assurer de la synchronisation de ce capteur avec les autres.

e Les parametres d’acquisition de la caméra, comme le temps d’exposition est réglé informati-
quement, stockés dans un fichier, ce qui permet de les réutiliser ou de s’assurer du bon réglage.

e La caméra est assez légere et de petite taille (13 x 30 x 26 mm).
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FIGURE 2.7 — Réponse spectrale théorique du capteur des caméras Alvium (données
constructeur).

e La caméra étre embarquée sur la torche de soudage du procédé automatique sans perturber

I'opération.
e La caméra permet de récupérer les données en cours d’acquisition grace a un cablage relié a

I’ordinateur.

Dans certaines configurations industrielles réalisées avec un procédé automatique, I’'observation
directe peut étre compliquée et il faudra prévoir des montages optiques spécifiques.

2.2.2.5 Caméra thermique

Afin d’accéder a la cartographie thermique d'une éprouvette soudée, 1"utilisation d"une technique
par mesure globale de température est nécessaire. Pour cela, on peut utiliser une caméra infra-rouge.
Lors d’essais pour appréhender la mise en ceuvre d"une telle mesure, une caméra IR multi-spectrale
(8 filtres) FLIR ORION a été testée. La plage spectrale couverte est de 1 a 5 um, avec la possibilité
d’utiliser plusieurs filtres a bande étroite pour réaliser des mesures. La plage de température est de
—20°C a 3000°C selon l’étalonnage. La résolution de la caméra est de 320x256 pxls. Ce capteur ne
répond pas au cahier de charges en raison :

e d’un fort encombrement,
e d’une impossibilité d’embarquer la caméra sur la torche de soudage,
e d’une impossibilité de synchroniser les données et de les récupérer a la volée,

e d’un coft élevé.

2.2.2.6 Carte d’acquisition

Une centrale d’acquisition peut étre vue comme une chaine d’acquisition qui recueille les infor-
mations nécessaires pour le controle du procédé. La carte d’acquisition est choisie de fagon a étre po-
lyvalente (possibilité de cabler différents capteurs apres conditionnement du signal) et en constante
évolution (ajout de nouveaux capteurs au sein de cette chaine d’acquisition par exemple). Pour mai-
triser la partie acquisition, le développement d'un programme spécifique est nécessaire afin d’assurer
le couplage entre les différents moyens de mesure et aussi d’augmenter la plage des phénomenes ob-
servables mis en jeu lors d"une opération de soudage.

La synchronisation des différents capteurs permet a chaque instant, de caractériser 1’état du pro-
cédé (tension, intensité, acoustique, caméras) par les valeurs d’un certain nombre de grandeurs phy-
siques. Les caractéristiques de la chaine d’acquisition sont la précision, la rapidité et les faibles bruits
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électromagnétiques. La solution matérielle choisie pour la synchronisation des observations est une
carte de type Labjack T7 avec 14 entrées analogiques intégrées, codées en 16-24 bits selon la vitesse
d’échantillonnage. Cette solution répond au cahier des charges car elle possede :

e différentes entrées analogiques (mesure parametres procédés, acoustique ainsi que des ther-
mocouples si nécessaire),

e une entrée digitale permettant de lancer ’acquisition par un signal extérieur,

e une fréquence d’acquisition en accord avec les capteurs branchés dans les entrées analogiques,

e une librairie d’acces aux données, facilement intégrable.

2.2.3 Mise en place des capteurs

2.2.3.1 Principe de l'instrumentation optique

Le dispositif optique doit permettre de limiter les perturbations liées au rayonnement de 1’arc.
Pour chaque scene d’intérét étudiée, un protocole spécifique est a mettre en ceuvre, intégrant la zone
d’intérét, le capteur de la caméra et 1'optique ainsi qu'un éventuel éclairage comme représenté en
figure 2.8.

Arc électrique

k/_/\

Capteur Résolution  Protection Zone d'intérét Eclairage

>

FIGURE 2.8 — Principe de I'instrumentation optique.

En travaillant sur le couplage entre la longueur d’onde du filtre optique et la sensibilité du cap-
teur de la caméra, on peut limiter I'effet de ’arc et ainsi obtenir les informations voulues dans la zone
d’intérét. Pour ce faire, la premiére démarche est de mettre en place un spectrometre pour mesurer
le spectre du rayonnement de 'arc et ainsi choisir le filtre le plus adapté a mettre en place afin de
minimiser le rayonnement de 1arc.

2.2.3.2 Choix du filtre contre le rayonnement de 1’arc

Les spectres émis avec le procédé TIG utilisé a différentes intensités de soudage (100A, 120A,
150A, 180A) sont représentés sur la figure 2.9. Sur la figure, on voit clairement que l’arc rayonne de
maniere plus importante pour certaines longueurs d’onde quelle que soit I'intensité.

A partir du résultat de la figure 2.9, deux filtres ont été testés. La figure 2.10 (a) montre un résultat
d’une acquisition en vue de dessus avec un filtre a bande étroite (10 pm) centré a une longueur d’onde
de 810 nm (pic ayant l'intensité la plus forte, cf.figure 2.9). Cette analyse révele une sur-exposition de
I'image due a I'arc électrique. En figure 2.10 (b) montre un résultat d"une acquisition en vue de dessus
avec un filtre & bande étroite (10 pm) centré a une longueur d’onde de 980 nm (pic ayant l'intensité
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Analyse des intensités des longueurs d onde du spectre de 1’Argon a différentes intensités pour le choix du filtre
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0.751 —— Spectre a 180 A
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FIGURE 2.9 — Exemple de spectre mesuré a différentes intensités.

la plus basse, cf.figure 2.9). Il en résulte de cette analyse que le choix de filtre permet de limiter voire
masquer la présence de 1’arc. Sur la figure 2.10 (b), on distingue clairement le bain liquide. On peut
observer la forme du bain, I'arrivée du fil dans le bain et I’aspect bombé du bain de fusion dti a I'ap-
port de métal. Par ailleurs, les propriétés de la caméra ont aussi été modifiées (temps d’exposition,
gain etc.) pour obtenir ce résultat.

FIGURE 2.10 - (a) Acquisition en vue de dessus avec un filtre a une longueur d’onde de
810nm; (b) acquisition en vue de dessus avec un filtre a une longueur d’onde de 980nm.

Sur la base de ces observations, le choix du couple filtre - capteur est essentiel pour permettre
’observation in-situ du bain de fusion.
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2.2.3.3 Observation du bain liquide

Le choix des champs de vision afin de permettre I'observation de I’évolution de la dynamique du
bain est illustrée en figure 2.11.

Base de temps

Carte 1
d'acquisition

rigger
Cameras
==

PC

Caméras

Générateur

de
soudage

Métal d'apport

Cameras Cordon de soudure

Direction de soudage

FIGURE 2.11 — Positionnement des caméras et leur champ de vision.

Pour ce premier exemple, on se place dans une configuration ligne de fusion a plat sans difficulté
d’encombrement. Les deux caméras sont disposées pour permettre I’observation d"une vue de dessus
(figure 2.12 (a)) et d'une vue de coté (figure 2.12 (b)). La vue de dessus permet d’obtenir différentes
informations sur la stabilité du bain de fusion telles que des oscillations du bain ou la largeur du
bain. La vue de coté permet d’avoir des informations complémentaires sur la qualité de I'opération
de soudage telles que la hauteur du bain, ainsi que I’arrivée conforme du métal d’apport dans le bain
liquide. Le recours a deux champs de vision permet d’accroitre les informations visuelles sur I’aspect
du bain de fusion et de garantir un meilleur controle de la qualité lors d"une opération de soudage.
Par exemple, dans la mesure ott un manque de fusion pourrait se produire a I'avant du bain de fu-
sion, la caméra latérale permettrait d’observer ce potentiel défaut qui serait difficilement identifiable
avec la caméra ayant le champ de vision supérieur.

Pour les deux cameéras, un filtre & bande étroite de 980 nm a été utilisé avec une ouverture du
diaphragme de 8/f. Le temps d’exposition est aussi un élément important a prendre en compte car
une augmentation de celui-ci peut engendrer une image floutée. Néanmoins, pour un temps d’ex-
position réglé sur 176 ps, les images obtenues sont nettes et claires. On gardera ces réglages pour
I'ensemble des essais. Pour ces réglages, I’exposition et la profondeur de champ sont optimales pour
I'observation du bain de fusion.

2.2.3.4 Calibration des images

Pour accéder aux dimensions réelles des objets dans 1'image, une calibration doit étre réalisée.
En raison de la présence de la torche, les caméras ne sont pas perpendiculaires au bain et I'image
est déformée a cause de 'angle d’observation. Pour déterminer la transformation (perspective) et
I’échelle, une mire de calibration dont on connait les dimensions réelles est disposée au niveau de
I'observation. On identifie une transformation affine qui permet de passer des points dans le plan de
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actrode en tungsténe

Métal d'app Electrode en tungsténe

Arc

Cordon de Métal d'apport

soudure

Bain de fusion®
Cordon de soudure

Métal de base
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FIGURE 2.12 - (a) Exemple d’une image acquise en vue de dessus, (b) exemple d'une
image acquise en vue de coté.

I'image aux points dans le plan de la mire de calibration posée sur la piece. En mesurant sur l'image,
on obtient directement les distances intrinseques aux entités sans dépendre du point de vue.

4 200 400 600 800 1000

FIGURE 2.13 — Processus de redressement des images. (a) image brute; (b) mire de cali-
bration; (c) image redressée.

La figure 2.13 (a) représente la mire "déformée" due a son positionnement. La figure 2.13 (b)
représente la mire de calibration brute (non déformée) dont on connait les dimensions. Enfin, la figure
2.13 (c) représente la mire de la figure 2.13 (a) passée dans la transformation affine (perspective).

Dans le cas ol des informations tridimensionnelles sont recherchées, il convient de faire une
procédure plus complexe pour identifier des géométries a partir d'une image et d’une calibration.
[140].

2.2.3.5 Synchronisation des capteurs

Chaque capteur est dédié a une mesure spécifique qui nécessite des fréquences d’échantillon-
nages différentes. Sur la figure 2.14, la solution matérielle constituant la chaine d’acquisition est pré-
sentée. Elle comprend, une carte de type Labjack T7 permettant I’acquisition sur une méme base de
temps des signaux conditionnés (tension, intensité, acoustique) et d’'un microcontrdleur de type Ar-
duino qui est utilisé pour générer des signaux en forme de créneaux dirigés sur le connecteur arriere
des caméras et permet de donner l'instruction d’acquisition d’une image. Ces deux dispositifs sont
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reliés a un ordinateur qui pilote et stocke les données au cours de la fabrication (ou de 1’essai).

Capteurs Echantillonnage Synchronisation Stockage des données brutes

}‘ Arduino
] T -

Labjack
- Conditionneur Labjack

FIGURE 2.14 — Principe d"une chaine d’acquisition.

Pour synchroniser les bases de temps du microcontréleur (Arduino) et de la carte d’acquisition
(Labjack T7), on a choisi de se baser sur une sortie (digitale) du controleur du robot que I'on met a un
niveau haut au début de la fabrication. Ce signal est cablé sur la carte d’acquisition et le microcon-
troleur (cf. figure 2.15). Lorsque le front montant est détecté, 1’acquisition des données commence et
le microcontréleur commence sa phase d’impulsion. La fréquence d’acquisition pour les images est
controlée par la période entre deux fronts montant dans le programme du microcontroleur.
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FIGURE 2.15 — Cablage de la chaine d’acquisition.
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2.2.3.6 Conclusion sur le choix des capteurs

La mise en place des capteurs a été présentée afin de répondre au cahier des charges pour pouvoir
étre industrialisée. Chaque capteur spécifique pour une observation / mesure permet de répondre
aux contraintes et exigences énoncées en introduction de ce chapitre. La solution matérielle mise en
place assure :

une mesure robuste,

la non-interférence avec le processus de soudage (non-intrusif),

la synchronisation des capteurs,

I'embarquement du dispositif,

I’évolutivité du dispositif (si implémentation d’autres moyens d’essais).

2.3 Capitalisation des données

Cet outil d’acquisition de données multi-capteurs synchronisés engendre un important volume
de données. Chaque capteur a également une taille de stockage différent des autres. Les outils expé-
rimentaux et informatiques développés devront gérer et exploiter cet important volume de données,
gérer les différentes fréquences d’acquisition, et ainsi permettre la comparaison entre les essais. Pour
ce faire, les données doivent étre structurées, capitalisées dans une base de données. Pour des appli-
cations industrielles, la base de données devra répondre a certaines contraintes :

la structure (transposition a une application industrielle),
la rapidité de lecture,

la taille de stockage,

garantir I’évolutivité.

2.3.1 Structuration des données expérimentales
2.3.1.1 Tracabilité

Afin d’identifier les essais réalisés, des méta-données sont associées aux modes opératoires. Ces
méta-données sont des étiquettes qui permettent de savoir par exemple quel procédé a été utilisé,
quelle était I'intensité prévue, etc. L'ensemble des méta-données est stocké dans un fichier. Les in-
formations liées aux parametres opératoires régis par la norme de qualification de 1’opération de
soudage peuvent alors étre facilement retrouvés : tension, intensité, date, opérateurs et divers in-
formations en balayant I’ensemble des fichiers associés a chaque fabrication. De cette facon, chaque
expérimentation posseéde une carte d’identité qui permet de I'identifier. En phase d’industrialisation,
un fichier devrait étre stocké pour chaque cordon.

Pour garantir I’évolution de ces données au cours du temps, un format a base de balise (xml) est
utilisé. Il présente l'intérét d’étre largement répandu pour le stockage de documents et le partage de
données entre applications. Les métadonnées sont encapsulées grace a des balises pour une lecture
plus rapide. Enfin, les avantages de ce format sont sa simplicité d'utilisation, sa flexibilité et son
architecture.

2.3.1.2 Stockage des données brutes

Pour une lecture rapide et automatique des différentes données issues des capteurs, différentes
techniques existent dans la littérature. La solution la plus convaincante est la librairie HDF5 qui per-
met de stocker des tableaux de nombres multidimensionnels dans le domaine scientifique. On peut
en général ajouter des étiquettes aux tableaux. Cette solution est largement utilisée dans le domaine
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du calcul a haute performance mais aussi pour le stockage de données expérimentales & grande
échelle comme les données météorologiques. La hiérarchisation des données permet une lecture et
une écriture rapide. Cette solution permet également de compresser efficacement les données et ré-
duire ainsi la place sur le disque dur. Cette solution semble tres intéressante pour notre application
en raison du stockage et le traitement d'un flux de données immense si les données en cours de
fabrication doivent étre stockées.

Refexp :
FLT1_Data_N"exp/day

MetaData Geometry Process Cameras Macrography

FIGURE 2.16 — Structure de la base de données.

Sur la figure 2.16, un exemple de hiérarchisation des données est présenté. Elle reprend prin-
cipalement les instruments de mesure qui seront utilisés. On remarque dans I'en-téte que chaque
dossier est rattaché aux méta-données permettant I'identification de 'essai et des données issues des
capteurs par mode opératoire. On remarque que 1’on a mis en place un dossier par type de grandeur
physique. Par exemple, les parametres procédés seront stockés dans un dossier (ou groupe) "Process".
Par ailleurs, pour des raisons de simplicité, les pulsations des caméras et les données provenant du
capteur acoustique seront concaténées aussi dans ce groupe. Les images provenant des caméras sont
stockées dans un répertoire "Cameras" sous divisé pour chaque caméra active pour 1’observation du
bain liquide au cours d"une opération de soudage. Un répertoire "Geometry" est également présent,
permettant la visualisation des dimensions de 1’éprouvette soudée (plan + éprouvette 3D). Enfin, un
dernier dossier est présent pour I’analyse des macrographies ("Macrography") des différents coupons
apres soudage.

En résumé, une expérimentation est hiérarchisée de la méme maniére quelque soit le type de
procédé et le mode opératoire utilisés. Il est alors aisé d’automatiser la création de cette base de
données des le lancement de la manipulation.

On remarquera que 'ajout d"un type de capteur dans le temps, correspondra uniquement a 1’ajout
d’un groupe ou d"un répertoire sans perturber la base de données existante.

2.4 Présentation d’un essai

Dans cette section, un exemple d’analyse d’une expérimentation est présenté pour montrer 1'im-
portance de la synchronisation des signaux, la structuration et la hiérarchisation des informations.
Quelques traitements des signaux seront également présentés.

2.4.1 Dispositif expérimental

La plateforme expérimentale pour des essais de soudage a 1’arc TIG (Figure 2.17) développée
au sein du laboratoire de Soudage et de Fabrication Additive a EDF Lab Chatou est composée des
éléments suivant :

e Un robot Panasonic a six axes de type TA-1400WGS3.
e Un générateur multifonctionnel (poste a souder TIG, MIG/MAG) qui est fonction de la torche
utilisée. Dans le cadre de cette étude, seul le procédé TIG sera utilisé. Celui-ci est composé
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d’un poste de soudage intégré pouvant aller jusqu’a 350 A. La torche de soudage TIG est
refroidie a I’eau. La torche est maintenue au niveau du poignet du robot.

e Un systeme d’apport de fil, contr6lé par le programme du robot.

e Une table XY (800 x 800 mm) assurant le mouvement en translation (axe X) motorisé avec une
course de 500 mm par systeme de vis a billes ayant une précision de +/- 0.1 mm. De ce fait, ce
mouvement permet de déplacer le coupon, tout en gardant la torche fixe. Le déplacement en
Y sur 300 mm se fait manuellement.

A noter que la torche possede une prise de tension pour piloter une fonction AVC (Arc Voltage
Control) qui permet de controdler la tension d’arc. En fonction de la mesure de la tension d’arc, la
distance entre la piece a souder et I'électrode (cf. section 2.2.2.1) est contr6lée par un déplacement
de la torche par rapport a la piece. En situation industrielle, cette fonctionnalité peut créer des dé-
placements non voulus de la torche par rapport a la piéce et modifier les conditions de dépdt du

cordon.
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FIGURE 2.17 — Schéma global de cdblage du montage expérimental de cette configura-
tion.

Les différents capteurs permettant la surveillance de I'opération de soudage lors de cet essai sont
illustrés sur la figure 2.17. Dans un premier temps, l'utilisation du mouvement en translation de la
table est nécessaire car cela permet de garder la torche fixe vis-a-vis de l'instrumentation mise en
place et faciliter ainsi les premiers réglages. Les caméras et le microphone sont montés sur un bras
articulé. Pour rappel, le choix des capteurs répond au cahier des charges et I'embarquement de ces
moyens de mesure ne devrait pas poser de probleme (cf. chapitre 4).

2.4.2 Torche de soudage

La torche de soudage est composée d'une électrode en tungstene (additionnée avec 2% de lan-
thane, de diametre de 2.4mm, d’angle d’afftitage de 38°) qui permet la création de l'arc et d"une buse
en céramique de 12mm de diametre interne. Enfin, le gaz de protection utilisé pour lutter contre
I'oxydation est de 1’argon (Argon pur). La torche est maintenue au niveau du poignet du robot an-
thropomorphe.

2.4.3 Matériaux utilisés

La composition chimique des métaux de base et d’apport doit respecter les normes et codes de
construction dans le domaine du nucléaire. La plupart des composants sont en acier inoxydable aus-
ténitique (316L) qui présente une bonne résistance a la corrosion. De plus, les aciers inoxydables
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austénitiques sont connus pour avoir une ductilité et une résilience élevées y compris a basse tem-
pérature. Ils présentent également une bonne résistance mécanique a haute température. Lors de
I'assemblage, ce matériau ne nécessite pas de préchauffage. Toutefois, il est connu pour étre sen-
sible a la fissuration a chaud comprenant différents facteurs responsables et indépendants, tels que
la solidification austénitique, les impuretés (S, P, B) et la déformation sous l'action des contraintes
thermiques de retrait. Dans cette étude, la désignation métallurgique du métal de base et d’apport
est un acier inoxydable austénitique (316L) conforme au code de construction RCC-M. Les propriétés
physiques du matériau utilisé sont illustrées dans la table 2.2

Quelques propriétés physiques a I’état liquide pour l'acier inoxydable 316L
Nomenclature Symbole Valeur

Masse volumique 0 7200kg.m 3
Viscosité dynamique i 5.1073kg.m1.s7!
Diffusivité thermique « 6,9.10 m?.s71
Capacité calorifique Cp 500J.K !
Conductivité thermique A 35W.m 1K1
Gravité g 9.81 m.s!
Tension de surface 1o 1,6N.m~!
Dilatation thermique volumique 1.10 7K1

TABLE 2.2 — Propriétés Physiques du 316L [22,131].

24.4 Géométrie et dimensions de la maquette

Sur la figure 2.18 (a) sont présentées les dimensions du coupon de soudage. La maquette est réa-
lisée sur des plaques de dimensions 150 mm de longueur, 50 mm de largeur et 10 mm d’épaisseur.
Cette géométrie permet de résoudre le probleme de distorsion de la piece, ainsi que la pénétration
complete du bain de fusion qui nécessiterait une protection envers. De plus, en figure 2.18 (b) est re-
présentée la division de la zone de soudage en trois parties dans lesquelles les conditions opératoires
seront variées (cf. tableau 2.3) en cours de fabrication.

2.4.5 Parametres utilisés

L'étude a été réalisée avec le procédé TIG automatique dans 1’objectif d’analyser 1’évolution de la
géométrie du bain liquide au cours d"une opération en fonction des parametres de soudage (tension,
intensité, vitesse d’avance). L'énergie linéique (uvf) est maintenue constante au cours de l'opération
en modifiant tout de méme I et V;. Toute cette énergie délivrée n’est pas transformée en chaleur
a cause des effets de radiations et de convection dans le bain. Un rendement (#) doit étre pris en
compte. De ce fait, méme si I’énergie linéique est constante sur cette opération de soudage, il faudra
garder a l'esprit que I'apport calorifique peut étre différent.

L’apport de matiere par unité de temps (Vf) a également été gardé constant. Pour ce faire, les pa-
rametres procédés sont illustrés dans le tableau 2.3.

2.4.6 Description de l'essai

Le mouvement en translation se fait par 1'intermédiaire de la table, est programmé en amont de
I'opération et est scindé en quatre points qui correspondent aux changements de parametres procé-
dés (cf. figure 2.18 (b). La torche quant a elle reste fixe. Le robot est également utilisé pour déclencher
I'acquisition des capteurs lors de la purge du gaz de protection avant la réalisation de I’amorcage de
I'arc électrique (cf. figure 2.15). L’amorcage de l'arc électrique en TIG peut se faire de deux manieres
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FIGURE 2.18 — Présentation de la maquette, (a) dimensions de la plaque soudée et repré-
sentation de la zone de soudage, (b) segmentation de la zone de soudage pour variation
des parametres opératoires.

différentes. Pour cette étude, I'amorcage en “lift-arc” est utilisé pour éviter d’endommager ou de pa-
rasiter les systemes de mesure avec des courants a haute fréquence qui nécessiteraient une protection
du systeme (un optocoupleur par exemple). La purge du gaz permet de souffler 1'oxygene hors du
joint pour éviter toute contamination dans la zone fondue (zone en jaune sur la figure 2.3). Un temps
d’attente avant déplacement est également mis en place lors de la formation du bain de fusion a une
intensité plus basse et diminuer ainsi le risque de défaut d’inclusion de tungstene. Lors du déplace-
ment, le courant programmé est celui correspondant a la zone du tableau 2.3. Pour finir, un post-gaz
de 2s est utilisé en fin d’opération pour garantir la protection gazeuse afin d’éviter 'endommage-
ment de I"électrode et assurer la protection du bain de fusion lors de sa solidification.

2.4.7 Analyse des résultats
2.4.7.1 Parametres procédé

On a choisi de réaliser des essais avec le courant, la tension, la vitesse de dévidage de fil et le débit
de gaz quasiment constants dans chaque zone. Les résultats des capteurs sont illustrés en figure 2.19.
L'évolution des parametres dans les zones 1, 2 et 3 présentés dans le tableau 2.3 est nettement visible
lors de I'analyse des signaux. Lors du passage de la zone 1 a la zone 2, I'augmentation de l'intensité
de 150 A a 170 A et une augmentation de l'apport de fil passant de 3.0 m/min a 3.4 m/min sont
clairement visibles. Enfin, la zone 3 correspond au retour des conditions initiales. On remarque que
lors de la modification de l'intensité, une fluctuation de la tension est observée car la fonction de
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Zone | Intensité | Tension | Vitesse Energie | Vitesse de | Apport de Débit gaz
d’avance | linéique E | dévidage | de matiere | de protection
(A) V) (m/min) | (J/mm) (m/min) (L/min)
1 150 11,8 0,15 708 3,0 20 13,0
2 170 11,8 0,17 708 34 20 13,0
3 150 11,8 0,15 708 3,0 20 13,0

67

TABLE 2.3 — Parametres procédé TIG utilisés lors de cet essai.

controle de la tension (AVC) est mise en ceuvre. Ainsi, sur I'ensemble de I'opération, la tension est
gardée constante.

Sur la figure 2.19, les différents signaux sont peu bruités. On peut observer une différence entre la
consigne donnée au générateur et la valeur de la mesure de l'intensité et la vitesse de dévidage de fil.
En effet, pour un courant programmé a 150 A, on obtient une mesure de 145 A. La modification du
courant (170 A) présente également I'écart de 5 A entre la mesure du capteur et la consigne. La véri-
fication de cette mesure est réalisée avec une pince amperemétrique qui a donnée le méme ordre de
grandeur (consigne : 150 A, mesure : 146 A). Plus difficilement observable, la mesure de fil présente
un écart de 0.15 m/m avec la consigne. Cependant, pour cette mesure un contrdle croisé n’a pas pu
étre effectué.

Pour les différentes mesures, on remarque un faible bruit, ce qui démontre la bonne mise en
ceuvre des pratiques de blindage et de protection des signaux. La fréquence d’échantillonnage est
réglée a 15 kHz afin d’assurer la prise de mesure du microphone qui sera détaillée ultérieurement.

2.4.7.2 Observation de la scéne de soudage

Deux caméras ont été mises en place (cf. section 2.2.3). Cela fournit deux points de vue et permet
d’assurer au moins une observation du bain dans le cas d"une mauvaise connexion ou d’une perte
d’image.

Le temps d’exposition est gardé constant (176 ps) tout au long de l'essai et une fréquence de
50 Hz est utilisée. La figure 2.20 illustre le résultat des deux caméras utilisées a deux instants de
l'opération. Dans un premier temps, les images de coté et de dessus repérées par 1 correspondent a
la zone 1 du tableau 2.3. Le bain de soudage a une certaine taille qui dépend de I’apport de chaleur.
Dans un second temps, les images repérées par 2 sont acquises dans la zone ol le changement de
parametres est effectué. En analysant les images brutes, il est possible d’observer une modification
de la géométrie du bain de fusion, ainsi qu'une modification de la dynamique du bain dans les zones
transitoires. Par exemple, le champ de vision supérieur permet d’observer une augmentation de la
largeur du bain. Le champ de vision latéral permet d’observer une augmentation de la longueur
de la zone fondue qui, toutefois, est aussi observable sur la caméra de dessus. Un traitement est
nécessaire pour extraire le contour du bain de soudage et quantifier la géométrie de la zone fondue
(cf. section 2.5.1). A noter que le contour du bain de fusion est un indicateur sur 1’énergie transmise
mais également sur la distribution de 1’énergie dans le bain.

2.5 Traitements des données

Dans cette partie, on va développer quelques traitements sur les images et sur le signal acous-
tique. L'observation du bain permet d’apporter de nombreuses informations qu’il faut traiter pour
quantifier le bon déroulement de l'opération. Afin de compléter ou remplacer I'observation, il faut
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FIGURE 2.19 — Mesure des parametres procédés TIG.

également traiter les signaux électriques ou des mesures globales comme celles issues d’un micro-
phone.

2,51 Traitement des images en TIG

Plusieurs informations peuvent étre extraites de ces images, comme la taille du bain de fusion,
l'arrivée du métal dans le bain liquide, etc. L'étude de la géométrie des phases liquides est inté-
ressante car leurs géométries sont modifiées en fonction des parametres procédés. Pour estimer ces
géométries, un algorithme de détection de contour a été utilisé.
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frames 1 frames 2

frames 1 frames 2

FIGURE 2.20 — Images brutes pour 'observation de la scéne de soudage.

2.5.1.1 Analyse du bain de soudage

Pour observer correctement le bain, le choix des filtres est primordial pour limiter au mieux l'in-
fluence du rayonnement de 1’arc électrique (cf. section 2.2.3). Une expérimentation étalon est réalisée
permettant de confirmer les parametres caméras choisis tels que le temps d’exposition, 1’orienta-
tion des caméras vis-a-vis du champ de vision, etc. Cette partie peut sembler impossible a mettre
en ceuvre au niveau industriel car la moindre modification de condition opératoire pourrait modi-
fier I’observation puis les traitements qui suivent. Heureusement, comme le montre la figure 2.9, les
creux d’émission ne changent pas en fonction de la modification d’intensité. Ceci permet d’utiliser
des parametres similaires pour plusieurs modes opératoires.

La figure 2.21 montre 'image du dessus et de coté du bain de soudure. Différentes caractéristiques
géométriques peuvent étre obtenues a partir de la zone fondue. D’une part, sur la figure 2.21 (a), la
vision supérieure du bain de fusion est présentée. La zone d’intérét représente le bain de fusion.
L'interface liquide / solide au front du métal liquide est nettement identifiable avec la différence de
texture. Néanmoins, l’avant et les extrémités du bain de fusion sont difficilement identifiables. Le
champ de vision latéral sur la figure 2.21 (b) permet d’avoir un complément d’informations. Celle-ci
permet d’observer l'interface liquide / solide a I'avant du bain de fusion et le détachement de la
partie liquide du fil.

I ne faut pas perdre de vue que la dynamique du bain est importante que ce soit au niveau de sa
géométrie que du comportement de sa surface libre. A titre d’exemple, suivant le réglage, l'aspiration
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actrode en tungsténe

Métal d'app Electrode en tungsténe

Arc

Cordon de Métal d'apport

soudure

Bain de fusion'
Cordon de soudure

Métal de base

Métal de base

FIGURE 2.21 - (a) Exemple d’une image acquise en vue de dessus, (b) exemple d'une
image acquise en vue de coté.

de la partie liquide du fil dans le bain peut créer des oscillations importantes de la surface libre.
Pour quantifier I'observation de la scéene de soudage, 1'utilisation de différents algorithmes a été
réalisée permettant une extraction des contours.

2.5.1.2 Traitement des images

Pour quantifier précisément 1’évolution du bain de fusion et sa dynamique, il faut mesurer sa géo-
métrie au cours du temps. Des oxydes, des niveaux de gris saturés, le reflet de 1’électrode peuvent
venir perturber la détection des contours. L'algorithme doit étre robuste, c’est a dire capable d’avoir
un taux d’identification des contours importants. Pour estimer la géométrie, un algorithme de dé-
tection de contour est utilisé a partir de plusieurs traitements d’image. Le processus de traitement
de I'image du bain de soudure pour les deux champs de vision est illustré sur la figure 2.22 et les
différentes étapes sont détaillées dans le tableau 2.4. A noter que ce processus de traitement d’image
aurait pu étre fait d"'une maniere différente. Pour ce faire, le choix des différents traitements d’images
est similaire quelque soit le champ de vision. L'algorithme doit pouvoir s’adapter a la modification
des niveaux de gris di au rayonnement de l'arc qui est principalement fonction du courant pro-
grammé sur le générateur de soudage.

Images brutes

Calibration spatiale

Choix de la région d’intérét

Utilisation de filtres numériques

4.1 : filtre Gaussian Blur

4.2 : filtre AdaptiveThreshold

4.3 : filtre Canny

5: un objet alpha-shape est utilisé pour chainer les points

la théorie des graphes est utilisée pour extraire le contour
7 résultat du contour du bain de fusion (polygone)

= W N =

o)}

TABLE 2.4 — Algorithme de traitement de 1'image.
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Des parametres de réglages propres aux filtres numériques sont testés sur quelques images afin
d’avoir le meilleur résultat en observant les images obtenues apres chaque filtre. Le filtre Gaussian
Blur est une méthode de lissage gaussien pour réduire le bruit dans I'image. Le filtre AdaptiveThre-
shold est une méthode de seuillage adaptatif pour permettre de limiter les effets d’éclairage. Le filtre
de Canny permet de détecter les gradients importants afin d’avoir des points en fonction des cri-
teres sur les nuances de gris. L'objet alpha-shape est utilisé pour chainer les points en segment. A
ce stade, si de petits oxydes sont a I'intérieur du bain, cela ne pose pas de probléme car la méthode
alpha-shape chainera principalement le contour extérieur. Idem, si 'oxyde est en bord de bain avec
une taille inférieure a la longueur caractéristique qui est en général de quelques pixels. Pour finir, la
théorie des graphes est utilisée pour extraire les contours présents et sont filtrés suivant un critére :
l'aire du contour ou la position d"un point de référence sur le contour.

FIGURE 2.22 — (a) Rectification de I'image a partir de la mire de calibration, (b) utilisa-
tion du filtre a seuil adaptatif, (c) utilisation du filtre de Canny, (d) détection des bords
par la méthode des formes « couplée a la théorie des graphes.

Cet algorithme a été réalisé et validé par E.Romero [113] dans différentes configurations. A no-
ter que l’algorithme retourne une indication d’erreur si les contours ne sont pas détectés. Ces non-
détections peuvent étre dues a la présence d’oxydes un peu trop gros a la surface du bain de soudure,
'effet goutte a goutte di au métal d’apport, la dynamique du bain et I’aspect bombé du bain de sou-
dure avec une nuance de gris plus foncée sur les extrémités du bain.

A la suite de ce traitement, nous obtenons un contour sous forme d"un polygone. On peut ensuite
réaliser I’extraction des caractéristiques géométriques donnant acces a des données physiques sur la
qualité de I'opération de soudage.

2.5.1.3 Extraction des points géométriques

Pour caractériser précisément la géométrie du contour du bain de fusion et son évolution au
cours du temps, différentes caractéristiques géométriques peuvent étre extraites. Ces quantités vont
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permettre de caractériser la taille et la forme du bain comme un soudeur expérimenté pourrait le faire
derriere sa cagoule. Ainsi, des méthodes simples peuvent étre appliquées tels que la boite englobante.
On peut alors étudier les caractéristiques telles que 1'aire et la position du centre de gravité comme
illustré dans la figure 2.23. D’autres informations, telles que la position de la boite par rapport a un
point fixe de I'image, pouvant représenter la positon du tungsténe, peuvent également étre calculées.

Si un cordon se déroule de maniére stable, le bain doit garder une géométrie constante. Les modi-
fications de la géométrie du bain liquide peuvent étre dues a une quantité trop importante de métal
d’apport, un changement de la diffusion de la chaleur par effet de pompage thermique sans modifica-
tion de l'apport de chaleur, etc. L'acces a la géométrie en surface permet de déduire des informations
sur la stabilité du bain de fusion au cours du temps et sa répétabilité.
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FIGURE 2.23 - (a) Caractéristiques géométriques extraites d"un contour du bain de sou-
dure, (b) fluctuation du bain tout en gardant une aire et largeur constante.

Sur la figure 2.24 est illustrée un exemple de caractéristiques géométriques extraites du contour.
La figure 2.24 révéle que la modification des parametres procédés entraine une modification de I’en-
semble des caractéristiques des contours. Pour ce cas, cela peut étre attribué a une modification du
transfert d’énergie.

Sur la figure 2.24, on remarque que les caractéristiques géométriques présentées permettent de
mieux révéler le changement de parametres procédé.

2.5.1.4 Non-détection des contours

La quantification de perturbations sur 1’extraction du contour du bain de fusion doit étre réalisée
pour s’assurer de la robustesse des méthodes mises en place (capteurs, algorithmes) pour différents
parameétres opératoires (courant : 100 A, 120 A, 150 A et 180 A). Pour ces conditions, les parameétres
de l'algorithme (seuils, longueur caractéristiques, etc.) sont gardés identiques et seul le niveau du
seuil adaptatif a été modifié pour prendre en compte la modification de luminosité en fonction de
I'intensité.
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FIGURE 2.24 — Caractéristiques géométriques en fonction du temps extraites du contour.

Sur la figure 2.26, le pourcentage de non-détection du contour par champ de vision est présenté.
Cette analyse montre que la non-détection peut dépendre du courant programmé. Néanmoins, les
résultats montrent une détection supérieure a 90% sur I'ensemble des expériences, ce qui reste per-
formant compte tenu des contraintes requises.
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(@) (b)

FIGURE 2.25 — Impact du courant sur le rayonnement de 1'arc, (a) image acquise lors
d’un essai a 100 A, (b) image acquise lors d"un essai a 180 A.
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FIGURE 2.26 — Pourcentage de détection des contours pour les deux champs de vision;
(a) vue latérale; (b) vue supérieure.

2.5.1.5 Erreur de mesure sur la détection de contour

Il faut également estimer 1’erreur commise par 1’algorithme lors de la détection de contour. Ceci
peut étre fait en comparant un contour issu de 1’algorithme a un contour idéal déterminé manuelle-
ment sur une image a I'aide d'un logiciel de traitement d’image.

Sur la figure 2.27, un exemple d’un contour extrait a la main est montré. Pour chaque contour, on
peut définir, le centre de gravité et ensuite définir un rayon (Ry,,) et un angle pour chaque point. On
fait la méme chose pour le contour issu du traitement d’image, on obtient un couple angle - rayon
(Raigo)- Il'y a peu de chance que les angles soient identiques, on doit alors passer par une interpolation
1D (linéaire) pour pouvoir comparer les rayons pour chacun des contours. En calculant, le rayon en
chaque point du contour en fonction de l'angle tous les 10°, on peut déterminer 1’erreur relative

2515:

Ripeo — Ralgo (2 1)

Erreurrelative = 100.
Rtheo
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Il est a noter que l'interpolation peut apporter une erreur mais le nombre important de points
(soixantaine de points) permet de limiter cette erreur.

—— Contour_Theoretical Contour_Theoretical

—— Contour_Exp

Contour_Exp

FIGURE 2.27 — Pourcentage de détection de 'erreur de mesure du contour de bain de
soudure entre expérimental et théorique; (a) vue latérale; (b) vue supérieure.

En général, les erreurs sont inférieures a 10% comme indiquées sur la figure 2.28. Certains points
peuvent se situer en dehors de cette plage, ce qui entraine une incertitude pouvant atteindre 18%.
Ces points sont principalement situés en pied de cordon en raison de 1’aspect bombé du cordon.
Néanmoins, I'erreur sur les grandeurs macroscopiques comme la boite englobante sont plus faibles
ce qui semble en faire de bons candidats pour représenter la géométrie du bain.

Erreur de mesure sur la détection de contour: camera latérale . .
Erreur de mesure sur la détection de contour: camera supérieure
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FIGURE 2.28 — Pourcentage d’erreur de détection de contour du bain de soudure de tous
les contours expérimentaux par rapport a mesure théorique (manuelle). (a) Vue latérale.
(b) Vue de dessus.

2.5.1.6 Conclusion sur le traitement des images

Dans cette section, le traitement des images permettant 1’extraction du contour du bain de fusion
a été présentée. Ce traitement s’appuie sur plusieurs modules (traitement d’image, traitement géo-
métrique etc.). Différentes quantités pour caractériser la géométrie du bain de fusion ont été extraites.
Par ailleurs, les différentes sources de perturbation dues a I’environnement de soudage (rayonnement
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de I'arc, dynamique du bain...) ont été analysées et une premiere analyse a été réalisée pour mesurer
les erreurs de mesure, la robustesse du traitement utilisé ainsi que 'intérét d’utiliser des grandeurs
macroscopiques.

2.5.2 FEtude acoustique en TIG

Dans cette partie, on décrit la mise en ceuvre et le traitement de ce type de mesure ainsi que la
possibilité de diagnostiquer 1’état du procédé de soudage avec des mesures acoustiques.
2.5.2.1 Acquisition et analyse fréquentielle du signal par FFT

Pour rappel, 'excitation de la membrane du microphone est due a la variation de pression au
niveau de 'arc par modification des conditions opératoires ou due au claquement de la goutte du
métal d’apport arrivant dans la zone fondue.
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FIGURE 2.29 - (a) Exemple de résultat brut par analyse acoustique, (b) Analyse fréquen-
tielle du signal acoustique.

On rappelle que l'acquisition du signal se fait a 15 kHz. Sur la figure 2.29 (a) est illustrée un
exemple de résultat du signal acoustique brut pour le mode opératoire présenté dans la section 2.4.
Néanmoins, a partir de ce résultat, il est difficile de donner des informations fiables sur le processus
de l'opération de soudage. Des études présentes dans la littérature traitent le signal acoustique par
des décompositions spectrales. Une des méthodes utilisées pour caractériser le contenu fréquentiel
des signaux est la transformée de Fourier (cf. figure 2.29). Cela permet d’obtenir le spectre d’énergie.
Au niveau numérique, la transformée de Fourier se nomme la FFT (Fast Fourier Transform) et dé-
compose le signal en une série d’ondes sinusoidales (tronquées ou non) avec chacune une amplitude
et une fréquence propre. Cela permet d’extraire les fréquences dominantes du signal dans le domaine
d’analyse. En effet, sur la figure 2.29 (b), la fenétre d’analyse a été réalisée sur I'ensemble de la zone
quasi-stationnaire. Par conséquent, il est difficile d'interpréter ce résultat et observer une variation
des conditions initiales du fait des temps caractéristiques faibles de la dynamique des phénoménes
dans l'arc.

De ce fait, une des principales méthodes utilisées pour analyser les signaux non-stationnaires,
dans le domaine fréquentiel, est de mettre en ceuvre la FFT sur de petites fenétres tout au long du
signal. Quatre fenétrages d’intervalle 1s ont été réalisés pour analyser le contenu fréquentiel dans la
perspective de détecter la variation des parametres opératoires (cf. figure 2.30). L'analyse de la figure
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FIGURE 2.30 — Exemple de résultat brut par analyse acoustique avec représentation
des zones d’intérét, (b) analyse fréquentielle du signal acoustique pour chaque zone
d’intérét.

2.30 révele que certaines fréquences, pour chaque fenétrage, sont similaires mais avec des intensités
différentes. Ce résultat ne donne pas assez d’information pour identifier une variation des conditions
opératoires.

2.5.2.2 Analyse fréquentielle du signal par ondelette

Une méthode plus prometteuse a été développée pour palier les inconvénients de la transformée
de Fourier fenétrée. Les ondelettes [134] permettent de regarder le signal a différentes échelles en per-
mettant d’avoir une information positionnée au cours du temps. Cette méthode a pu étre utilisée lors
d’un traitement de signal en géophysique [48]. L'intérét des ondelettes est d’avoir une cartographie
du contenu fréquentiel du signal au cours du temps et d’identifier rapidement les zones critiques au
niveau temporel.

Dans cette section, le traitement du signal acoustique par ondelette va étre présenté. Pour plus
d’information sur les ondelettes, on peut se référer a [130]. Les fenétres d’analyse pour la représenta-
tion des résultats, seront similaires a 1’étude précédente (cf figure 2.30). Dans cette étude, la méthode
CWT (Continues Wavelet Transform) a été utilisée et les résultats sont représentés en figure 2.31.

Les résultats présents sur la figure 2.31 sont visuels et permettent d’analyser un potentiel change-
ment d’état du contenu fréquentiel du signal a un instant donné. Par exemple, chaque image présente
différents pics avec une nuance plus ou moins marquée. En effet, en figure 2.31 (a), le saut entre les
nuances de couleur est assez régulier et peut s’apparenter au claquement de la goutte du métal d’ap-
port. En revanche, pour la figure 2.31 (b), aux alentours de 21,8s une fréquence avec une nuance
de couleur plus prononcée par rapport a I'image précédente, représente le changement du courant
(150A a 170A). Ensuite, sur la figure 2.31 (c), la nuance de couleur étant moins prononcée sur 1'en-
semble de la fenétre d’analyse, cela laisse croire qu’il n'y a pas de variation de parametres ou de
claquement de la goutte du métal d’apport. Par contre, en figure 2.31 (d), un intervalle trés régulier
apparait, ce qui laisse croire que le régime du goutte a goutte est plus prononcé par rapport a la zone
d’analyse (a).
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FIGURE 2.31 — Exemple de résultat de l’analyse fréquentielle du signal par ondelette
continue pour chaque zone d’intérét, (a) CWT pour t = [16s - 16.5s], (b) CWT pour t =
[21.55 - 22s], (c) CWT pour t = [26.5s - 27s],(d) CWT pour t = [36s - 36.5s].

2.5.2.3 Conclusion sur l’étude acoustique

Dans cette section, le traitement du signal issu de la mesure acoustique de I'opération de soudage
a été présenté. Différentes méthodes de traitement pour remonter au contenu fréquentiel du signal
existent dans la littérature. La méthode des ondelettes permet de visualiser en fonction du temps,
une modification du comportement fréquentiel.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, le dispositif expérimental qui sera utilisé dans les chapitres suivants a été pré-
senté et validé sur un cas simple. En particulier, les précautions a prendre pour s’affranchir des per-
turbations induites par le procédé ont été introduites, permettant ainsi d’avoir des données brutes le
moins bruitées possible. Une méthode simple transposable a des situations industrielles a été mise en
place afin d’observer le bain liquide sous 1’arc. Ce dispositif devrait étre transposable a une situation
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industrielle puisque les capteurs respectent les contraintes du cahier des charges pour 1'industriali-
sation.

Une proposition de stockage et d’archivage des données a été expliquée. Pour chaque essai, cela
représente une quantité importante de données. A titre d’exemple, les 5 signaux liés au procédé (ten-
sion, intensité, flux de gaz, vitesse fil et acoustique) plus les deux caméras a 50 Hz pour les 50 s de
soudage représentent environ deux giga-octets de données. Il faudra dans la suite, adapter les fré-
quences pour pouvoir utiliser les essais dans un cadre de modélisation du comportement du procédé
basé sur I'expérimentation.

Les parties suivantes vont s’intéresser a la construction d"une base de données puis a son exploi-
tation par des algorithmes d’apprentissage automatique pour s’assurer que les conditions opératoires
respectent le descriptif du mode opératoire et qu’il n’y a pas de dérives des conditions de fabrication.
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, le dispositif permettant de surveiller I'opération de soudage en cours
de fabrication a partir de capteurs et de traitements spécifiques a été présenté. L'objectif était de véri-
fier que le procédé se déroule dans les conditions de soudage prévues par le DMOS a partir des cap-
teurs embarqués. Néanmoins, l'interprétation de ces mesures peut étre compliquée dans un certain
nombre de situations. Ainsi, 'exploitation des mesures va permettre d’améliorer la compréhension
des phénomenes physiques et pourra permettre une interprétation plus systématique des signaux
qui pourront étre captés, grace a des algorithmes. Deux parties seront présentées dans ce chapitre
comme illustrées en figure 3.1.

Partie 1

| traitement des données
physique

compréhension
physigue
Partie 2
Données brutes \
ML J

)

FIGURE 3.1 — Présentation des outils d’analyse et de controle développés dans cette
partie.

—[ conformité DMOS j

Dans la premiére partie, les mesures vont permettre d’analyser la physique du dépot avec apport
de matiere lors de la modulation de l'intensité de soudage. Les configurations choisies vont mettre
en évidence plusieurs effets complexes qui rendent difficile une prédiction précise de la géométrie
du cordon.

La seconde partie a pour but de montrer la faisabilité de la validation robuste de la fabrication
a partir des capteurs. Pour cela, une modélisation basée sur des essais réalisés dans des conditions
d’un DMOS doit étre développée, pour alimenter 'intelligence artificielle. Dans la littérature, deux
techniques sont utilisées : I’apprentissage profond 3.4.1.1 et 'apprentissage automatique 3.4.1.2. Pour
alimenter ces apprentissages, deux méthodes peuvent étre utilisées. La premiere méthode consiste a
utiliser les données brutes issues des capteurs sans traitement préalable afin d’alimenter des modeles
d’apprentissage. La deuxiéme méthode consiste a utiliser des données physiques, telle que la géomé-
trie du bain de fusion afin d’alimenter les modeles et réduire la taille de la base de données. Ces deux
méthodes seront testées et leurs performances seront évaluées pour surveiller I'opération de soudage.

3.2 Comportement du bain de fusion

Dans la littérature, des modélisations numériques avancées existent pour I'étude de la distri-
bution de chaleur dans le bain [34], dans l'arc [38,61] et dans le systeme arc-bain [145]. Ces modeles
nécessitent un nombre important de degrés de libertés afin d’apporter des éléments de connaissances
sur certains mécanismes de transferts. Ils sont bien souvent développés dans le cadre d"une ligne de
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fusion sans apport de matiere.

Afin d’appréhender les mécanismes physiques qui peuvent influencer la forme du dépot, on pro-
pose d’étudier expérimentalement des dépdts de cordons pour lesquels seule l'intensité de soudage
est modifiée en se basant sur les outils de traitement développés dans la partie précédente. On mon-
trera a partir des essais que la modification des parametres opératoires induit des mécanismes com-
plexes qui sont encore difficiles a intégrer dans une modélisation et qui justifient de se baser sur les
essais déja réalisés pour surveiller I’'opération de soudage.

3.2.1 Configuration de dépot

La figure 3.2 (a) montre la configuration de dép6t qui est utilisée et que ’'on rencontre le plus
souvent dans l'industrie quand on utilise le procédé TIG avec fil d’apport : le fil arrive sur l'avant
du bain. Un dispositif d’apport de fil permet d’assurer que 1’axe du fil est toujours positionné de la
méme maniére par rapport a I’électrode. La figure 3.2 (b) présente une image acquise sur le champ
de vision latéral avec un courant de 180 A. On peut observer I'électrode en tungsténe ainsi que le fil
d’apport. Le halo lumineux sous I'électrode correspond a 1’arc et on remarque une dissymétrie par
rapport a I’axe de l'électrode.

(b)

FIGURE 3.2 — (a) Schéma représentant la distribution de la chaleur dans une configura-
tion avec apport de métal, (b) image brute d’une image acquise avec la caméra latérale.

3.2.2 Mode opératoire

Le dispositif expérimental mis en place pour cette étude est illustré sur la figure 3.3. L'intensité,
la tension et la vitesse fil sont mesurées pendant le dépot (cf. chapitre 2). Deux caméras sont utilisées
pour avoir acces au comportement du bain de fusion (cf. chapitre 2).

La géométrie du coupon de soudage utilisé pour cette campagne est présentée sur la figure 3.4.

Les parametres opératoires choisis pour cette étude sont présentés dans le tableau 3.1. La tension
est constante car le dispositif AVC est mis en ceuvre. L'intensité de 'essai 2 étant plus grande, la dis-
tance électrode doit étre plus petite dans I'essai 2 que dans l'essai 1. En ne changeant que l'intensité,
on ne change que I'énergie linéique. La quantité de matiere déposée par unité de longueur reste iden-
tique. L'augmentation de 20% de l'énergie linéique devrait apporter une augmentation de la taille du
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FIGURE 3.3 — Schéma global de cablage du montage expérimental lors de cette configu-
ration.
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FIGURE 3.4 — Présentation de la maquette, géométrie de la plaque soudée ainsi que la
représentation de la zone de soudage.

bain.

3.2.3 Influence des parametres procédés sur les dimensions de la zone fondue

En se basant sur les observations et sur les signaux du procédé, les dimensions de la zone fondue
seront premierement discutés. Ensuite, les relations existantes entre les dimensions de la zone fondue

et la géométrie du cordon seront mises en avant.
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Ma | Intensité | Tension | Vitesse Energie | Vitesse de | Apport de Débit gaz
d’avance | linéique E | dévidage | de matiere | de protection
(A) V) (m/min) | (J/mm) (m/min) (L/min)
150 11,8 0,15 708 3,0 20 13,0
2 180 11,8 0,15 849.6 3,0 20 13,0
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TABLE 3.1 — Parameétres procédés TIG utilisés.

3.2.3.1 Observation du bain de fusion

L’observation des images présentes sur la figure 3.5 permet d’analyser plusieurs zones.

(a)

e La premiére correspond a la surface du bain fondue. La texture sur l'image permet de déli-

miter la zone fondue. Une premiére analyse indique que le bain est plus large et plus long
pour les conditions de I’essai 2. On distingue également différents oxydes et bulles de gaz qui
suivent les mouvements dans le bain. Des images successives pour les deux essais semblent
indiquer que les oxydes s’éloignent du centre de la surface vers I'extérieur. Sur la surface du
bain, le reflet de Iélectrode est également visible. Des images successives montrent clairement
des oscillations importantes de la surface libre induisant des changements de courbure impor-
tants. Pour l'essai 1, le bain sous le fil a une forme prononcée de guitare.

La seconde zone correspond a la zone de l'électrode et de I'arc. Les traits horizontaux entre les
deux images permettent de mesurer la position de 1’électrode par rapport a la piece. Confor-
mément a ce que 1’on avait supposé sur l'utilisation de 1’AVC, I’électrode est plus proche pour
l'essai 2. Le temps d’exposition étant identique pour les deux essais, on remarque que la taille
de l'arc est plus importante pour l'essai 2 et qu’il vient donc interagir sur une zone plus impor-
tante avec le fil. La taille de la zone saturée semble également plus importante, ce qui indique
un niveau énergétique plus élevé pour l'essai 2.

La troisieme zone correspond au fil qui est en interaction avec l’arc. Pour l'essai 1, un liga-
ment liquide entre le fil et le bain est observé. Sous l'effet de la tension de surface et pour une
certaine géométrie, il est aspiré et créé une forte perturbation de la surface libre du bain. Pour
'essai 2, le liquide se détache beaucoup plus contintiment du fil.

(b)

FIGURE 3.5 — Schéma représentatif des écoulements supposés en surface du bain de
fusion; (a) courant 150 A, (b) courant 180 A.
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Sur la figure 3.6, des séries de trois images successives sur le champ de vision supérieur pour
chaque mode opératoire (cf. tableau 3.1) sont montrées.

(b)

FIGURE 3.6 — Influence d"une modification de l'intensité sur le comportement du bain;
analyse de la formation de la goutte due au transfert de I'énergie (a) courant 150 A, (b)
courant 180 A.

Ce point de vue permet de visualiser plus facilement la largeur du bain et les gouttes qui se trans-
ferent du fil vers le bain liquide. Les contours des gouttes sont représentés en rouge sur la figure 3.6.
Il est clair que les gouttes sont plus grosses pour 'essai 1 que pour l'essai 2. Néanmoins, la fréquence
est plus importante dans le cas de 'essai 2.

La perturbation induite sur la surface par ’apport de matiere dépend de la quantité de matiere,
de la goutte ou du ménisque. Plus elle est importante, plus la perturbation est importante. Dans ce
cas, il est souhaitable d’avoir des petites gouttes pour 'apport de matiére. Quelles que soient la taille
et la forme des gouttes, la quantité déposée est identique pour les deux essais.

Comme le montrent les analyses précédentes, la compréhension de la quantité d’énergie apportée
au bain est plus complexe. Elle dépend a la fois de la quantité d’énergie apportée de chaque goutte,
de la distribution des courants dans le plasma ainsi que des mouvements dans le bain liquide. Les
images montrent clairement que le fil interagit avec le plasma et entrave la distribution axisymétrique
de I'écoulement et de ses lignes du courant. L'arc a alors tendance a apporter plus d’énergie sur l'ar-
riere du bain que sur 'avant. D’autre part, les mouvements dans le liquide ont tendance a transférer
I'énergie des parties centrales sur I'extérieur, c’est conforme a 1’effet Marangoni qui dépend des gra-
dients de températures. En étudiant la forme du bain sur I'avant, on remarque la forme de guitare
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pour 'essai 1 qui est due au fait que I’arc ne chauffe pas assez le bain et ne fond donc pas le substrat.
Cette forme n’est pas visible sur 1'essai 2 car les mouvements dans le bain sont plus importants a
cause d'une taille plus importante, transportant ainsi I'énergie vers l’avant.

3.2.3.2 Dimensions du bain de fusion en surface

Pour quantifier de maniére plus précise la dynamique du bain et I'impact de I'apport de chaleur
sur la forme et la taille du bain liquide ou du cordon, I'extraction du contour du bain de fusion est
réalisée afin d’en sortir ses caractéristiques géométriques (cf. section 2.5.1.3). Deux caractéristiques
géométriques ont été choisies : la largeur et la longueur. Pour le champ supérieur, la largeur est me-
surée comme présentée sur la figure 3.7 (a). Pour le champ de vision latéral, c’est la longueur qui est
choisie comme illustrée sur la figure 3.7 (b).
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FIGURE 3.7 — Influence d"une modification de l'intensité sur le comportement du bain;
(a) largeur du bain de fusion, (b) longueur du bain de fusion.

Pour l'opération a 150 A, la moyenne de la largeur est égale a 8,42mm avec un écart-type de
0,174mm et la longueur a une moyenne de 6, 52mm avec un écart-type de 0, 178mm. Par contre, pour
I'opération de 180 A, la moyenne de la largeur est égale a 10, 31mm avec un écart-type de 0, 105mm et
la longueur a une moyenne de 8, 72mm avec un écart-type de 0, 158mm. Les résultats moyens corro-
borent ce qui était pressenti sur les dimensions du bain : plus I’énergie linéique est importante, plus
les dimensions sont importantes. En ce qui concerne les écarts types, ’analyse des contours montre
une bonne détection. Certains contours sont néanmoins perturbés lorsque les oscillations de la sur-
face libre sont trop importantes. Une méthode permettant de visualiser la dispersion des mesures
des caractéristiques géométriques est la représentation des résultats dans une boxplot (boite a mous-
tache) comme illustrée sur la figure 3.8 (a) et (b). Sur l'opération de soudage avec un courant de 150
A, on peut remarquer que le bain est plus perturbé (plus de points de mesure qui sont en dehors de
la boite). Ce phénomeéne peut étre attribué au goutte a goutte qui vient perturber la dynamique du
bain lors de son arrivée dans le liquide comme énoncé précédemment.

Lors de ces essais, la position du fil d’apport a été maintenue identique pour les deux configu-
rations. Au niveau pratique, afin d’éviter la perturbation de la surface libre du bain de fusion ainsi
que sa dynamique, le réglage de la distance fil-électrode peut étre fait de sorte a éviter le claquement
de la goutte et limiter les oscillations du bain liquide. Par ailleurs, dans un contexte industriel, il est
difficile pour chaque opération de bien régler cette distance de maniere précise d'une opération a
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FIGURE 3.8 - Influence d'une modification de l'intensité sur le comportement du bain.

I'autre. Un mauvais réglage peut mener parfois a un frottement du fil devant le bain.

Au bilan de l’analyse de ces premiers essais, on remarque que 1’observation et I’analyse des ré-
sultats issus du traitement d’images sont riches. L'étude de I'évolution des caractéristiques géomé-
triques peut également étre reliée a la physique du bain liquide. Dans les sections suivantes, on va
s’intéresser aux cordons solidifiés et tenter d’expliquer leur géométrie en fonction de ces premiers
résultats.

3.2.3.3 Analyse macrographique

La géométrie du cordon et la microstructure dans le bain et dans la zone proche (ZAT : Zone Af-
fectée Thermiquement) sont des éléments primordiaux pour 1'intégrité des assemblages. Dans cette
partie, on va s’intéresser uniquement a la géométrie du cordon qui sera évaluée via des coupes macro-
graphiques pour accéder a I'interface liquide-solide qui n’est pas accessible avec les caméras. On rap-
pelle que, lors d"une opération industrielle, une destruction de la piéce n’est pas envisageable. Cette
opération est bien souvent réalisée lors d'une QMOS pour s’assurer que le soudeur ne réalise pas de
défaut de collage. La figure 3.9 présente une coupe macrographique dans la zone quasi-stationnaire
des deux conditions de soudage. Ainsi, a partir de ces macrographies, différentes quantités d’intérét
peuvent étre extraites, telles que :

le contour dans le plan longitudinal du cordon,

les angles au niveau de la ligne triple (cf. section 1.4.4),

la largeur du cordon de soudage (comparaison possible avec l’extraction du contour issue des
images) ainsi que la hauteur,

e la pénétration, afin d’appréhender les mouvements convectifs dans le volume,

e le volume de métal déposé, etc.

A partir de la forme du cordon solidifié, une partie des différentes forces mises en jeu (pression
capillaire, pression hydrostatique, etc.) peuvent potentiellement étre calculées.

Sur la figure 3.9, le cordon peut étre divisé en deux parties. La premiere correspond a la péné-
tration dans le matériau de base. Au niveau géométrique, on considere cette partie en dessous du
plan définissant la surface du matériau de base. La partie basse de cette zone correspond a l'interface
liquide-solide. On remarque que l'interface a une géométrie complexe en forme d’haltére plus ou
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Ligne triple

FIGURE 3.9 — Coupe macrographique avec différentes quantités a analyser; (a) courant
de 150 A, (b) courant de 180 A.

moins prononcée. La surface de cette partie Sy dépend de I'énergie calorifique qui transite dans le
matériau de base. La seconde partie correspond au cordon. Au niveau géométrique, c’est la partie au
dessus du matériau de base. La partie haute correspond a l'interface liquide-plasma. Les matériaux
étant considérés incompressibles, la surface de cette zone S, peut étre reliée directement a ’apport
de métal par le fil. On remarque que pour les deux conditions, la géométrie de l'interface ressemble
a une calotte cylindrique et qu’elle est globalement symétrique.

Au niveau géométrique, on définit la pénétration comme la distance entre le point le plus bas
de l'interface solide-liquide et le plan définissant le matériau de base. La hauteur est définie entre le
point le plus haut et la surface du matériau de base. La largeur est la distance entre les deux lignes
triples ou1 se rejoignent les interfaces liquide-solide et liquide-gaz. Un angle de mouillage est défini
au niveau de la ligne triple. On peut définir alors deux angles : 6,,, qui correspond a ’angle entre le
plan du matériau de base et I'interface liquide-solide et 6,,,; qui correspond a 1’angle entre I'interface
liquide-solide et 'interface liquide-gaz. Ce dernier angle est accessible uniquement via la macrogra-
phie.

Le tableau 3.2 présente la boite englobante (hauteur, largeur) sur la macrographie des deux opé-
rations de soudage. L'observation de ces résultats permet de confirmer 1’analyse de 'observation du
bain de fusion. En effet, 'opération de soudage réalisée avec un courant de 150 A a bien une largeur
plus faible et une hauteur plus importante qu'avec un courant de 180 A. La largeur de la macrogra-
phie et la moyenne de celle mesurée par l'intermédiaire du contour ont bien un ordre de grandeur
similaire.

Ma Hmacro Lmucro Lmoycontour eapp ereel S f Sc
mm mm mm ° ° mm?* | mm?
1 1,82 8,45 8,42 46 90 3,1 | 10,23
2 1,52 10,26 10,30 31 85 5,5 | 10,36

TABLE 3.2 — Caractéristiques géométriques mesurées sur la macrographie. Comparai-
son de la largeur mesurée par macrographie avec la moyenne de la largeur mesurée par
la détection de contour.

La forme de I'interface liquide-solide donne des informations sur le sens des mouvements convec-
tifs et sur leurs amplitudes de maniére qualitative. Sur la figure 3.9, les mouvements pressentis sont
représentés. La fusion du matériau de base semble plus prononcée sur les extrémités du cordon au
niveau de la ligne triple pour les deux opérations. Cela indique une accumulation de fluide chaud
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provenant probablement de la partie qui est dessous de 'arc et qui a été transportée dans cette zone.
Cela est probablement dii aux forces de cisaillement en surface libre du bain de fusion (Marangoni
ou plasma). On peut également remarquer qu’avec un courant de 150 A, la pénétration sous 'arc est
plus marquée qu’avec un courant de 180 A. En effet pour 150 A, la goutte est plus grosse (cf.figure
3.6). L'aspiration de la goutte dans le liquide sera plus difficile a ralentir prés de la surface. La chaleur
aura tendance a stagner en profondeur a 1’endroit de 1’alimentation du bain par les gouttes.

3.2.3.4 Surface du métal déposé

Afin de comprendre les mécanismes influant sur la forme finale du cordon, on va étudier la sur-
face déposée S.. En supposant qu’a ces intensités, il n’y a pas d’évaporation du métal de fil lors de
sa fusion, on peut supposer que toute la quantité de fil se retrouve dans le cordon. La surface de fil
apportée est :

2
Dy Vi

A= 3.1

avec Dy le diametre du fil d’apport, Vy; la vitesse de fil d’apport mesurée par le capteur, Voydage
la vitesse de déplacement. Cette surface peut alors étre égalisée avec la surface S..

Si on suppose (on le vérifiera par la suite) que la forme du cordon est assimilable a une calotte
cylindrique, on a des relations entre cette aire et les caractéristiques géométriques de la calotte. Ces
relations sont détaillées en annexe B.

FIGURE 3.10 — Schéma de la calotte cylindrique pour un courant de 150A.

Les équations de ’annexe B montrent que si 1'on connait la largeur et la hauteur de la calotte, on
peut calculer la surface. Ainsi, on a trois possibilités pour calculer I'aire déposée expérimentalement
avec:

e les signaux mesurés en utilisant ’équation 3.1,
e le S; du contour de la macrographie,
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e la largeur et la hauteur mesurée sur la macrographie et les formules de I’annexe.

Les résultats sont donnés dans le tableau 3.3.

Ma Viil Vsoud | Dy; | Eq3.1 | Tableau 3.2 | Annexe B: Eq B.4
m/min | m/min | mm | mm?> mm? mm?
1 3,0 0,15 0,8 | 10,05 10,23 10,54
2 3,0 0,15 0,8 | 10,05 10,36 10,27

TABLE 3.3 — Tableau des résultats de la quantification de la surface déposée.

Le tableau 3.3 présente les résultats pour les trois fagons d’estimer la surface déposée. On peut
remarquer que les résultats ont le méme ordre de grandeur aux incertitudes de mesures pres. On
remarque que, pour l'essai a 180 A, les résultats de surface sont tres proches pour ceux issus du dé-
vidage du fil et ceux obtenus avec la largeur et la hauteur. Pour I'autre essai, il y a une différence un
peu plus importante que 1’on va analyser dans la suite.

Au niveau de la géométrie, on sait qu'un comportement de surface libre piloté par les tensions
superficielles engendre un cordon sous forme de calotte cylindrique [118]. Dans cette partie, on va
identifier sur toute la surface du cordon un rayon de courbure et étudier sa représentativité. A partir
des points du contour, on a décidé d’estimer le rayon de courbure par une méthode de moindre carré
sur les points du contour au voisinage du sommet. On connait la normale et la courbure, on peut
alors facilement positionner le centre du cercle. Les figures 3.11 (a) et (b) montrent ces approxima-
tions. On remarque pour 180 A, tous les points sont proches du cercle identifié au sommet alors que
pour 150 A, les points du contour ont tendance a s’éloigner du cercle au voisinage de la ligne triple.

On peut alors déterminer 1’erreur relative (cf. équation 3.2) afin de quantifier la différence en
chaque point entre le rayon du cercle sur le sommet Ry et le rayon R, correspondant a la distance
entre le point du contour et le centre du cercle :

RC - RO
Ro

Pour visualiser cette erreur, on a choisi de la représenter en fonction de I’angle qui positionne le
point sur le cercle. Sur les figures 3.11 (c) et (d), on remarque que I'erreur d’approximation du contour
par le cercle de rayon de courbure au sommet du cordon est beaucoup plus importante dans le cas
de 150 A au niveau des lignes triples. La divergence indique la présence d’un autre phénomene que
la tension de surface qui vient perturber 1’équilibre de la ligne triple.

Erreurrelative = 100. (3.2)

Pour caractériser le comportement du bain liquide, il est possible de caractériser 1"évolution de
pressions dans la section représentant le cordon. On va considérer deux actions : celle liée a la tension
de surface et celle liée a la gravité.

Dans un premier temps, on calcule la pression capillaire que 1’on considére constante tout au long
de la surface a l'aide de 1’équation 1.12. Avec les rayons de courbure identifiés sur la figure 3.11 (a)
et (b) qui valent 5.3 mm pour l'essai 1 et 9.2 mm pour 1’essai 2, une tension de surface estimée a
1,6N /m [22], la pression capillaire est d’environ égale a 300 Pa pour l'essai 1 et de 175 Pa pour I’essai
2.

Dans un second temps, on calcule la variation de pression hydrostatique entre le sommet du cor-
don (surface libre) et le pied de cordon (ligne triple). Pour cela, on calcule Appy 4,0 = pgh. Avec les
mesures de hauteur du tableau 3.2, la variation de pression hydrostatique pour un courant de 150
A est environ égale a 123 Pa, tandis que pour un courant de 180 A, elle est environ égale a 103 Pa.
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FIGURE 3.11 — Approximation d'un passe de cercle sous la surface libre du bain de

fusion; (a) courant de 150 A, (b) courant de 180 A. Pourcentage de l'erreur relative du

rayon du cercle entre expérimental et théorique; (a) courant de 150 A, (b) courant de
180 A.

Les deux pressions hydrostatiques sont relativement proches 1'une de I'autre. Pour les deux configu-
rations, la pression capillaire est supérieure a la pression hydrostatique. On peut donc conclure, que
pour les deux configurations, les effets de tension de surface dominent les effets de gravité. Ceci dit,
pour des hauteurs de cordons plus importantes (2 ou 3 mm), les effets de la gravité auront un role
similaire a ceux de la tension superficielle.

Dans notre cas, la divergence de la forme cylindrique n’est alors pas attribuée aux effets gra-
vitaires. On peut supposer au vu de la figure 3.7 que les aspects dynamiques liés aux cellules de
convection modifient 1’équilibre de la ligne triple. Cette considération demande une connaissance
des mouvements dans le liquide qui est difficilement accessible expérimentalement.

Néanmoins, les résultats de la figure 3.11 indiquent que I’'on commet une faible erreur a appro-
cher la surface du cordon par une calotte cylindrique. Les équations de I’annexe B ont montré que si
I'on connait la largeur et la hauteur, on peut calculer la surface sous la calotte cylindrique S.. D'une
autre maniere, cela signifie que I'on peut aussi estimer la hauteur de cordon en fonction de la largeur
et 'aire de la calotte. Cela est particulierement intéressant si on désire estimer la hauteur de cordon
au cours du temps en mesurant la largeur grace a une caméra et en connaissant a chaque instant la
quantité de matiere déposée 3.1 avec la mesure de la vitesse fil.
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En appliquant cette méthode, on trouve les résultats dans le tableau 3.4. Dans ce tableau, on a
les résultats moyens obtenus pour un essai dans la zone quasi-stationnaire mais également les fluc-
tuations sur les mesures induites par les fluctuations sur les capteurs. Le tableau 3.4 présente les
résultats de I'angle de mouillage et la hauteur a partir des données issues des capteurs. La moyenne
des mesures et 1'écart-type ont été pris en compte.

Ma binoy | Decart—type | A4s5% | h (Annexe B:EqB.8) | Ouacro | 0 (Annexe B : Eq B.10)
mm mm mm? deg deg

150 A | 8,42 0,17 10,55 1,779 -1,81 - 1,845 46,30 45-46,6 - 48,2

180 A | 10,30 0,10 10,55 | 1,495-1,496-1,522 | 31,50 32,1-32,7-33,3

TABLE 3.4 — Résultats pour appréhender la stabilité du bain de fusion avec les mesures
du contour du bain de fusion.

Les résultats sont tres prometteurs pour appréhender la forme du cordon en connaissant unique-
ment la largeur et la quantité de matiere par unité de longueur déposée par le fil. Les hypotheéses
sont applicables dans une configuration a plat avec apport de métal, pour un mono-cordon et pour
des tailles de cordons pour lesquelles la gravité peut étre négligée.

3.2.4 Conclusion

L’objectif de cette partie n’était pas d’étre exhaustif sur les géométries de cordons mais d’intro-
duire sur deux essais la mise en place des capteurs pour étudier le comportement du bain de fusion
pour mettre en avant les phénomenes physiques (dynamique du bain et de l'arc) et montrer qu’ils
sont difficiles a appréhender et 8 modéliser. On notera en particulier la présence du fil qui modifie
considérablement l'interaction arc-bain. L'objectif était également de donner les premiers ingrédients
sur la géométrie du cordon qui seront utilisés dans le chapitre suivant (cf. chapitre 4).

La difficulté pour modéliser I'ensemble des processus nous oriente vers une modélisation basée
sur les essais. En se basant sur des essais proches des conditions opératoires, cet outil intégrera I'in-
teraction des différents phénomenes physiques. Cet outil sera basé sur l'intelligence artificielle. Le
modele sera alimenté par des données issues des capteurs présentés dans cette premiere étude. Le
principe de l'utilisation de l'intelligence artificielle dans un contexte de controle industriel sera pré-
senté dans la partie suivante. Ainsi, on va s’assurer que le modele est capable de s’assurer que la
fabrication reste dans les conditions définies lors du DMOS.

3.3 L’intelligence artificielle pour le contréle du soudage

3.3.1 Introduction

En se basant sur ces données, les algorithmes d’intelligence artificielle (IA) peuvent prédire des
comportements dans des situations complexes. Dans la sémantique de l'intelligence artificielle, la
construction d'un modele de prédiction s’appelle 1’entrainement et peut faire appel a différents al-
gorithmes. L'adéquation entre le choix de l'algorithme et les données est primordiale. Par exemple,
aucun algorithme d’apprentissage automatique (ou machine learning, ML) ne pourra créer un mo-
dele a partir de données non-pertinentes et les prédictions seront de mauvaise qualité. De méme,
I'apprentissage d’un modele sur des données robustes mais avec un algorithme inadapté entrainera
une mauvaise prédiction. Au cours du temps, les bases de données peuvent évoluer, s’enrichir et
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ainsi améliorer les modeles utilisés. Cette évolution possible des algorithmes fait que 1’on parle d’in-
telligence artificielle.

La bibliographie du chapitre 1 a montré que les méthodes avancées d’analyse des données peuvent
améliorer considérablement la capacité de surveillance. Ces derniéres années, l'intelligence artifi-
cielle, en particulier I'apprentissage automatique a été progressivement exploitée dans le contrdle du
soudage. L'objectif de cette section est, dans un premier temps, de présenter d"une maniere générale
la méthodologie et les différents algorithmes (apprentissage automatique, apprentissage profond)
utilisés en intelligence artificielle et dans un second temps, présenter une base de données avec dif-
férentes conditions opératoires pour réaliser une ligne de fusion. Elle servira a tester les différentes
méthodes et algorithmes utilisés en IA. L'application visée dans cette partie sera de contrdler confor-
mément aux spécification d'un DMOS. Un rappel de chaque terme et vocabulaire est présenté dans
I'annexe C.

3.3.2 Apprentissage supervisé

Les techniques d’apprentissage automatique [18,46,54]) se divisent généralement en trois catégo-
ries.

e L'apprentissage supervisé, qui consiste a apprendre la relation entre les données d’entrée et
son étiquette associée. L'apprentissage supervisé peut étre utilisé a la fois pour la régression
et la classification.

e L’apprentissage non supervisé, qui n’a pas de données d’entrainement. Ainsi, 1’algorithme
de ML tente de séparer automatiquement les données d’apprentissage en différents groupes
attachés a I'observation et associés a son étiquette.

e L'apprentissage par renforcement, qui a pour but de laisser 1’algorithme utilisé, apprendre par
lui-méme sur la base de essai / erreur.

Les contraintes liées a la surveillance en cours de fabrication (vérification du DMOS et QMOS)
imposent une comparaison avec des essais préliminaires dont on connait les parametres. Dans ces
conditions, seul I’apprentissage supervisé peut étre considéré.

L’apprentissage supervisé a pour but d’apprendre a faire des prédictions d"une valeur Y en fonc-
tion d’une liste de données étiquetées (X) (cf. figure 3.12). Ainsi, 'apprentissage supervisé consiste
a apprendre le lien entre deux ensembles de données. Au niveau mathématique, une fonction f (cf.
équation 3.3), fait le lien entre les données observées X et une variable de sortie (Y) que I'on essaie de
prédire.

Y = f(X) (3.3)

I existe deux modes de classification. Dans le cas ou les étiquettes sont binaires (Y = 0,1), on
parle de classification binaire. Dans le cas ou les étiquettes sont multiples (Y = 1,2, ..., n), on parle
de classification multi-classe. Un exemple de classification multi-classe est la détermination de diffé-
rentes especes d'iris (fleurs) en fonction de la longueur et la largeur des pétales [8].

Le cceur de I'apprentissage automatique est le modele d’apprentissage (soit la fonction f) qui s’ap-
puie sur une base de données. Différents modéles existent dans la littérature et seront revus dans la
partie suivante. Il est a noter que chaque modele a des parametres spécifiques que 1’on appelle hyper-
parametres (cf. section 3.3.3.0.4).
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Données Observées Modele de ML Prédiction
(X)
Etiquettes
(Y)

FIGURE 3.12 — Apprentissage supervisé.

Les étapes d’apprentissage sont généralement divisées en trois phases (voir la figure 3.13). Il faut
trancher, séparer la base de données initiale en sous-ensembles aléatoires pour ’entrainement, le test
et la validation du modele.

e Une partie de la base de données permet d’entrainer et d’ajuster le modele d’apprentissage
choisi.

e Une autre partie de la base de données est nécessaire pour évaluer (tester) le modele d’appren-
tissage ainsi que vérifier la performance du résultat. Par exemple, la performance peut étre
estimée en regardant le pourcentage d’étiquette prédit correctement. En général, les données
testées doivent étre suffisamment importantes pour avoir des résultats statistiquement per-
tinents et étre représentatifs de 'ensemble de données d’entrainement. Les données doivent
avoir les mémes caractéristiques d’entrée que I'ensemble d’entrainement.

e Une derniere partie sert de validation en mesurant I'erreur de prédiction des étiquettes.

Le jeu de test est indispensable dans le processus de controle de la performance du modele de
ML. Ces données ne doivent pas étre utilisées pour la phase d’entrainement de 1’algorithme. Il faut
donc s’assurer une bonne séparation des données d’entrainement et de test.

Afin de garantir la performance du modéle, de nombreuses fagons existent pour évaluer la per-
formance prédictive d'un modele d’apprentissage supervisé. Pour analyser les performances, des
critéres vont étre calculés (cf. section 3.3.3.0.5). Le critere de base est 1’évaluation du nombre d’er-
reurs de classification entre 1’étiquette réelle et celle prédite.

3.3.3 Modeles d’apprentissage Automatique

Différents modeles vont étre présentés afin d’étre testés dans la partie suivante pour surveiller les
opérations de soudage.

3.3.3.0.1 k plus proches voisins (KNN)

L’algorithme k plus proches voisins [96] (KNN) est une technique de classification d’apprentissage
supervisé. Il s’agit d’'une méthode non-paramétrique. Pour estimer 1’étiquette associée aux données
d’entrée, I'algorithme va chercher la classe majoritaire parmi ses k plus proches voisins. Dans la fi-
gure 3.14, on remarque que parmi les cinq points aux alentours du point X, trois sont dans la classe
1 et deux sont dans la classe 0. Donc, le modele assigne la classe 1 a ce point d’observation. Pour ce
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Base de données — Apprentissage

Entrainement

Validation

FIGURE 3.13 — Structure des étapes d’apprentissage pour un algorithme de machine
learning.

"non

modele, trois hyper parametres peuvent étre testés et utilisés : "k-voisins”, "poids" et "métrique".

FIGURE 3.14 — Illustration d'un exemple de l'algorithme K-plus proches voisins en 2d
pour un k =5. Dans cette exemple, la classe qui domine est 1 donc le point X appartien-
dra a la classe 1.

e Le premier hyper-parametre k-voisins décide du meilleur k plus proche voisin. Par exemple,
sur la figure 3.14, avec un k = 5, on choisit les 5 points les plus proches.

e Le second hyper-parametre poids vérifie si I’ajout de poids aux points de données est béné-
fique ou non. Il existe deux poids différents, "uniforme" qui attribue le méme poids a chacun
des points et "distance" qui ajoute une pondération sur les points par l'inverse de leurs dis-
tances. Cela signifie que les points les plus proches auront plus de poids que les points les plus
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éloignés.
e Le dernier hyper-parametre, est la métrique de distance qui calculera la similarité. Deux dif-

"non

térentes distances sont les plus utilisées : "euclidean”, "manhattan". La distance "euclidean"

correspond a /Y (x — v)?, la distance "manhattan” correspond a }_||x — y||.

3.3.3.0.2 Arbre de décision (DT)

L’algorithme arbre de décision [21, 96] est défini en partitionnant I'ensemble d’entrée en sous-
espace. Il convient de noter que l’arbre de décision est orienté dans la direction ot les décisions
débutent (vers le bas). Premiérement, les nceuds internes d’"un arbre de décision représentent les dif-
térents attributs des données d’entrée : la longueur de pétale pour une fleur par exemple. Deuxiéme-
ment, les branches entre ces noeuds représentent les valeurs des attributs des échantillons observés.
Enfin, les nceuds finaux définissent le résultat de classification de ’observation (cf. figure 3.15).

petal length (cm) <= 2.45
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

False

petal width (cm) <= 1.75
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

value = [0, 49, 5]
class = versicolor

FIGURE 3.15 — Exemple d’un arbre de décision de profondeur 2 adapté a la base de
données de l'iris [ref], utilisant uniquement la longueur et la largeur des pétales.

Pour ce modeéle, les hyper-parameétres sont le critére pour mesurer la qualité d"une division ("gini",
"log-loss", "entropy"), la "profondeur max" pour représenter la profondeur maximale de l'arbre et le
"neeuds feuilles max" pour limiter le nombre de nceuds feuilles dans un arbre de décision. A noter

que cette implémentation présentée est celle de Sklearn [53] mais il en existe d’autres.

3.3.3.0.3 Foret aléatoire (RF)

Random forest [62,96] (forét aléatoire) est une méthode de classification utilisant plusieurs arbres
de décision (cf. figure 3.16). Comme son nom l'indique, ces arbres de décision sont créés en sélection-
nant aléatoirement un ensemble de variables & partir des données, ainsi les prédictions sont combi-
nées pour faire la prédiction globale.

Ce modele utilise les mémes hyper-parametres principaux que 'arbre de décision mais avec un
supplémentaire ("'n estimateurs") qui correspond au nombre d’arbres a créer dans cette forét.

3.3.3.0.4 Hyper-parametres
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FIGURE 3.16 — Exemple d'une forét aléatoire.

Chaque modeéle de machine learning possedent des hyper-parametres propres a 1’algorithme uti-
lisé. Un hyper-parametre est un parametre qui est défini avant le début du processus d’apprentis-
sage. Un tableau récapitulatif des hyper-parametres utilisés pour les différents modéles présentés
dans cette section sont illustrés en tableau 3.5.

Modele | noms hyper-parametres types bornes
k-voisins - 1 voisin a n voisin
KNN poids uniforme et distance
métrique "euclidean", "manhattan” -
criterion "gini", "log-loss", "entropy" -
DT profondeur max - lan
neeuds feuille max - lan
criterion "gini", "log-loss", "entropy"
RF profondeur max - lan
neeuds feuille max - lan
n estimateurs - lan

TABLE 3.5 — Tableau récapitulatif des hyper-parametres principaux des modeles pré-
sentés et utilisés.

Le bon comportement d'une méthode dépend des hyper-parametres. Plusieurs méthodes existent
pour la détermination du jeu d’hyper-parametre permettant un meilleur comportement de la mé-
thode d’apprentissage. A titre d’exemple, la technique de recherche de grille exhaustive est souvent
mise en ceuvre pour 'optimisation des hyper-parametres. Celle-ci, prend et essaie toutes les com-
binaisons des hyper-parametres souhaités pour en sortir celle qui donne le meilleur résultat. Néan-
moins, cela peut prendre du temps et des ressources en calcul pour chaque valeur de parametre
supplémentaire (cf. tableau 3.9).

3.3.3.0.5 Criteres de performance

La quantification de la performance d’un modele est basée sur différentes métriques [12, 106]. En
classification, la robustesse du modéle peut étre basé sur un rapport de classification, une courbe de
validation et bien d’autres outils.

Un rapport de classification est utilisé pour mesurer la qualité des prédictions d"un algorithme
de classification. Le rapport montre les principales métriques de classification : précision, rappel et
f1-score par classe. Ces mesures métriques sont calculées a partir des vrais positifs, des faux positifs,
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des vrais négatifs et des faux négatifs permettant ainsi de prévoir la capacité d'un modele a bien
prédire les vrais positifs en terme de précision ainsi qu’en termes de rappel.

L'une des mesures les plus couramment utilisées est la précision de la classification. Il s’agit du
rapport entre le nombre de prédictions correctes et le nombre total d’échantillons d’entrée. De plus,
la courbe d’apprentissage peut étre intéressante a analyser afin de connaitre les performances du mo-
dele en fonction du nombre d’échantillons dans la base d’apprentissage. Afin de mieux comprendre
les vrai positif et faux positif, on va se baser sur I'exemple de la base de données des iris avec deux
étiquettes (Setosa, Versicolour) en fonction de la longueur et la largeur des pétales. Par défaut, on va
considérer que les iris Setosa correspondent au choix « positif » et les iris Versicolour au choix « néga-
tif ». Pour chacun de ces choix, soit notre prédiction est vraie (bonne) soit elle est fausse (mauvaise).
Ainsi, on a 4 cas possibles lors d"une prédiction binaire :

e Vrai positif (TP) : la prédiction est positive et c’est la réalité. Le modele prédit que la fleur est
de type Setosa, ce qui est vrai.

e Vrai négatif (TN) : la prédiction est négative et c’est la réalité. Le modele prédit que la fleur est
de type Versicolour, ce qui est vrai.

e Faux positif (FP), erreur de lere espece : la prédiction est positive mais ce n’est pas la réalité.
Le modeéle prédit que la fleur est de type Versicolour alors qu’elle est de type Setosa.

e Faux négatif (FN), erreur de 2éme espece : la prédiction est négative mais ce n’est pas la réa-
lité. Le modele prédit que la fleur est de type Setosa alors qu’elle est de type Versicolour.

3.3.3.0.6 Validation croisée

Pour rappel, la séparation du jeu de données en un ensemble d’entrainement et de test est réalisée
aléatoirement. De ce fait, on peut risquer de créer des jeux de données qui ne sont pas représentatifs
ou avoir un manque d’information. Afin d’éviter ce probleme, il est préférable de reproduire plu-
sieurs fois la procédure, puis de moyenner les résultats obtenus pour diminuer les effets aléatoires.
La méthode utilisée s’appelle la validation croisée. Le principe de cette méthode est de partitionner
aléatoirement les données d’entrainement et de test en n sous-ensembles (cf.figure 3.17). Ce proces-
sus est répété n fois, de sorte que chaque sous-ensemble soit utilisé pour la phase d’entrainement et
de test. L'erreur de validation croisée moyenne est utilisée comme indicateur de performance.

Pour l'apprentissage supervisé, d’autres méthodes ont également été développées. Parmi toutes
celles que I'on retrouve dans la littérature, on retiendra celle des Bayes naifs et la machine a vecteurs
de support. Cette derniere méthode partage les bases de données par des hyper plans séparateurs
[96,106].

3.3.4 Réseau de neurones

Dans les sections précédentes, des modeles de ML ont été introduits. Dans cette section, on va
s’intéresser aux modeles d’apprentissage profond (deep learning). Dans la littérature, ce sont les ré-
seaux de neurones qui sont le plus développés en particulier car ils sont utilisés sur des données
brutes. Dans cette partie, on présente les différentes architectures de réseaux de neurones qui ont été
et pourront étre utilisées pour la surveillance d"une opération de soudage.
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Base de données — Apprentissage

Test (20%)

Train (80%)

Entrainement

Validation

FIGURE 3.17 — Exemple de validation croisée, partitionnement aléatoirement des don-
nées de train et de test en n sous-ensemble.

3.3.4.0.1 Le perceptron

Un perceptron [114] est un neurone artificiel, c’est I’entité de base d’un réseau de neurones. Avec
la valeur des entrées a gauche, le perceptron calcule une somme des valeurs d’entrées pondérées par
un poids. Sur ce résultat, une fonction d’activation est appliquée. Il existe de nombreuses fonctions
d’activation comme illustrées sur la figure3.18 (b). La fonction d’activation la plus couramment utili-
sée est I'unité linéaire redressée (ReLu) qui empéche la saturation du gradient [101]. Elle permet tout
simplement de remplacer les résultats négatifs par zéro et est définie par f(x) = max(0, x).

FUnCtiDn | —— sigmoide
d'activation — tanh

— relu

-1 — elu

-4 -2 [ 2 4

FIGURE 3.18 — (a) Architecture d’un perceptron; (b) exemple de fonction d’activation.
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La sortie d'un perceptron peut s’écrire mathématiquement S = F(}_ Wn;Xn;). En combinant dif-
férents neurones, on obtient un réseau neurones. La valeur de sortie S peut étre rattachée a une
étiquette qui rentrera dans un autre neurone. On trouve la combinaison de perceptrons pour créer
deux types de réseaux de neurones (La classification multi-classe et le perceptron multi-couche).

3.3.4.0.2 Classification multi-classe

Dans le cas d'un probleme de classification multi-classe, I'architecture du perceptron est modi-
fiée de sorte a n’avoir non plus 1 mais n neurones dans la couche de sortie, ot n est le nombre de
classes (figure 3.19). Dans ce type d’application, on utilise la fonction d’activation "softmax" (uni-
quement dans la derniere couche) qui permet de convertir un score de prédiction en probabilité
dans un contexte de classification multi-classe [120]. Cette fonction est représentée par 1'équation
Fooftmax = exp(x)/ Y(exp(Xn)). A noter, entre la premiére couche et la derniére couche avant la sor-
tie, la fonction ReLu (Rectified Linear Unit) est appliquée. Chaque neurone d"une couche va appli-
quer la fonction d’activation de la couche sur les données d’entrée dans le neurone et par conséquent
cette transformation sera différente selon chaque neurone car chacun possede un poids différent.

FIGURE 3.19 — Architecture d'un perceptron multi-classe.

3.3.4.0.3 Perceptron multi-couche

La capacité de modélisation du perceptron est limitée car il s’agit d'un modele linéaire. Néan-
moins, il existe le perceptron multi-couche, ou multi-layer perceptron (MLP) en anglais. Un réseau
de neurones est construit en insérant des couches intermédiaires (couches cachées) entre la couche
d’entrée et celle de sortie d'un perceptron (figure 3.20). Chaque neurone d’une couche intermédiaire
ou de la couche de sortie recoit en entrée les sorties des neurones de la couche précédente.

3.3.4.0.4 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont largement utilisés dans la classification d'images
[76]. Ils sont en général multi-couches. Une couche d"un réseau de neurones convolutifs est consti-
tuée de différentes étapes comme illustrée sur la figure 3.21.
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FIGURE 3.20 — Architecture d"un perceptron multi-couche.
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FIGURE 3.21 — Exemple d’architecture d"une réseau de neurones a convolutions.

e Une étape de convolution qui consiste a appliquer un ou plusieurs filtres (noyau) a une image.

Ceci peut étre représenté par un produit scalaire (somme des produits) terme a terme comme
représenté sur la figure 3.23 (a) [64]. Le filtre peut étre ceux utilisés en traitement d’image
comme le filtre canny pour détecter les zones a gradients, les filtres gaussiens, etc. Dans la
bibliotheque que 1'on utilise (Keras), ces filtres sont tirés aléatoirement. Les filtres changent
pendant l’apprentissage de la couche. Il sont optimisés pour reconnaitre les caractéristiques
qui aident le modele a effectuer une classification correcte.

Une fonction d’activation est utilisée. Différentes fonctions peuvent étre utilisées, notamment
ReLu.

Une étape de pooling, qui consiste a appliquer une réduction de dimension. De maniére gé-
nérale, la réduction de I'image est réalisée en remplacant toutes les informations sur une zone
d’intérét par une seule information. Si on choisit 1'intensité maximale des pixels sur une zone
comme illustrée en figure 3.23 (b), on parle de "MaxPooling", si on prend la moyenne de la
zone d’intérét, on parle d""AveragePooling".

Enfin, pour extraire les caractéristiques, les couches de convolutions sont empilées avant
de passer dans une couche dense (entierement connectée) qui permettra la classification de
I'image. Pour ce faire, une étape appelée le Flattening est utilisée avant "utilisation de couche
de sortie comme présentée en figure 3.23 (b). Ainsi, on obtient des cartes de caractéristiques
de la derniere couche convolutive qui sont vectorisées et introduites dans des couches entie-
rement connectées suivies de la couche de sortie avec la fonction d’activation softmax (pour
la classification multi-classe).

Les couches entiérement connectées (fully connected) peuvent avoir des sur-ajustements. on peut

alors utiliser la fonction Dropout qui permet de réinitialiser a zéro les poids des neurones pendant
I'entrainement afin de palier le sur-ajustement. Ainsi, pour s’affranchir d’utiliser la couche de Flat-
tening suivie de couches entierement connectées dans un réseau CNN, on peut utiliser une autre
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FIGURE 3.22 - (a) Exemple d"une étape de convolution, (b) exemple d"une étape de Max
Pooling suivi d'une étape de flattening.

stratégie appelée la mise en commun de la moyenne globale (Global average pooling). Cette mé-
thode prend la moyenne de chaque carte d’entités et le vecteur résultant est introduit directement
dans la couche de sortie. L'un des avantages du regroupement de la moyenne globale par rapport
aux couches entierement connectées est qu'il trouve des correspondances entre les cartes de caracté-
ristiques et les catégories.

Par exemple, la couche de Flattening prendra une matrice de n'importe quelle dimension et la
transformera en un vecteur unidimensionnel tout en gardant les valeurs dans le vecteur. Par exemple,
une couche de dimension (6, 6, 3) sera aplati a 6 * 6 * 3. Global Average Pooling est différent. Cette
méthode applique une mise en commun moyenne sur les dimensions spatiales jusqu’a ce que chaque
dimension spatiale soit égale a 1. Par exemple, une matrice (400, 400, 32) serait générée sous la forme
del,1,3.
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FIGURE 3.23 — mise en commun de la moyenne globale (Global Average Pooling) [121].

3.3.4.0.5 Phase d’apprentissage

Le coeur du modele de réseau de neurones artificiels est les poids associés entre deux neurones.
La phase d’apprentissage permet d’optimiser les différents poids en utilisant une fonction de perte
qui mesure la précision du modeéle. Le balayage du réseau avec I'ensemble des données d’entrée
s’appelle une époque.

La minimisation se fait en utilisant un algorithme qui consiste a alterner, pour chaque observation,
une phase de propagation qui permet de calculer les sorties de chaque neurone, et une phase de
rétro-propagation pour calculer les poids. Pour la phase de minimisation, la descente de gradient
stochastique avec I’optimiseur ADAM est utilisée [70]. Suivant la taille des données d’entrée, la phase
de détermination des poids peut prendre du temps.
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3.3.4.0.6 Caractéristiques discriminantes

Les caractéristiques discriminantes sont les parties d'une image qui permettent de dire rapide-
ment qu’elle est 'objet que I'on est en train d’analyser. Par exemple, la détection d"une électrode en
tungsténe permet de signaler que 1’on a faire a un procédé TIG.

Un réseau de neurones correspond a un graphe complexe avec plusieurs cheminements possibles.
Il n’est pas toujours évident de savoir comment les décisions sont prises par ces modeles et il est
intéressant de pouvoir évaluer quelle partie des données sert a faire le choix pour la prédiction. De
ce fait, afin d’identifier les caractéristiques discriminantes, il faut interpréter la décision prise par le
modele et identifier quelle section des données d’entrée est utilisée pour prendre cette décision. L'une
des exigences est de disposer d'un modele entrainé avec une précision suffisamment élevée. La carte
d’activation de classe (CAM) a été proposée pour mettre en évidence les parties d'une image qui ont
le plus contribué a I'identification d"une classe donnée [154]. Un exemple est donné sur la figure 3.24.
Dans cette exemple, I'algorithme tente de localiser le Terrier Australien sur 'image et de donner la
caractéristique discriminante permettant de I'identifier. En effet, sur le résultat de sortie, ’algorithme
met en valeur la téte du Terrier Australien. L'algorithme de classification a bien utilisé les bonnes
caractéristiques de 1’animal pour pouvoir le prédire.
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FIGURE 3.24 — Méthode Class Activation Map.
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3.4 Mise en place des méthodes de controle : classification

Les résultats présentés dans la littérature (cf. section 1.5.2) ont montré une bonne performance
a classer les différentes catégories voulues. Dans cette section, la mise en place des méthodes de
controle sera présentée en suivant globalement les développements de la littérature :

e mise en place d'une base de données d’apprentissage,

e mise en place d'une base de données de test des différents modéles d’apprentissage avec
études des performances,

e test dans une situation pour savoir sil’on est dans les conditions prévues par le descriptif d"un
mode opératoire.
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L’objectif de cette partie est de tester différents types d’apprentissage (apprentissage profond puis
apprentissage automatique) afin d’étudier leur performance. On rappelle brievement que le but est
de savoir sil’opération se déroule avec les paramétres prévues dans le descriptif du mode opératoire.
Pour cela, on va mettre en place une base de données que 1’on utilisera pour entrainer les algorithmes
d’intelligence artificielle. On définira finalement une expérience pour voir les performances des mé-
thodes a prédire les conditions opératoires en cours de fabrication.

3.4.1 Structure de la base de données d’apprentissage

Une campagne d’essais est réalisée sur tdles en acier inoxydable austénitique 316L avec des di-
mensions de 150 mm de longueur, 50 mm de largeur et 10 mm d’épaisseur (cf. figure 3.25). Les
échantillons sont soudés avec le procédé TIG avec apport de métal en acier austénitique 316L. La
base de données présentée dans la section 2.3.1 a été développée de fagon a entrainer des modeles
d’intelligences artificielles de fagon simple et rapide. Les méta-données visent a étiqueter les don-
nées observées par les parametres procédés du descriptif du mode opératoire (cf. section 2.3.1.2).
Pour respecter 1’objectif recherché dans cette partie, 'apprentissage supervisé a été utilisé pour la
classification des modes opératoires de soudage.

10mm

FIGURE 3.25 — Présentation de la maquette, géométrie de la plaque soudée ainsi que la
représentation de la zone de soudage.

Les algorithmes d’apprentissage supervisés (cf. section 3.3.2) ont besoin d"une base de données
d’entrainement et de test pour valider la performance du modele choisi. De ce fait, trois modes opéra-
toires (non-défectueux) avec des courants différents vont étre réalisés. Les parametres procédés sont
illustrés sur le tableau 3.6. Au cours des essais, on réalise les acquisitions similaires a ceux réalisés
dans le début du chapitre : signaux électriques et images. La base de données d’apprentissage pour
la premiere approche est construite a partir des images brutes acquises par les caméras. Ces images
sont dimensionnées par la taille des images (724x524 pixels) avant d’alimenter le modele d’apprentis-
sage profond. En revanche, pour la deuxiéme approche, la base de données est construite a partir des
caractéristiques géométriques du contour du bain de fusion. La taille d’entrée de ces caractéristiques
géométriques dans le modéle de classification est réduit considérablement en passant d"une matrice
(724x524) a un vecteur (10,1) (Nombre de caractéristiques, voir le tableau 3.7).

Pour cette premiére phase de test, 'ensemble des données d’observation est pris dans la zone
quasi-stationnaire du bain de fusion. Ainsi, le nombre d’image en entrée est présentée dans le tableau
3.6. On peut remarquer que le nombre d’images est différent entre les opérations. Cette différence est
due a la modification de la vitesse d’avance et aux parametres caméras (temps d’acquisition : 50 Hz),
d’exposition, etc., (cf. section 2.4.7.2) qui sont gardés constants. Deux caméras sont utilisés pour 1’ob-
servation de la dynamique du bain (cf. section 2.4.7.2). Pour cette étude, seules les données issues de



106 Chapitre 3. Contréle du soudage basé sur I'intelligence artificielle

la caméra supérieure sont utilisées. L'étude sur la caméra latérale a donné des résultats similaires. En-
fin, pour faciliter la lecture et la représentation de chaque catégorie présente dans la base de données,
un acronyme et la valeur du courant programmé ont été utilisés. Par exemple, pour le premier mode
opératoire, soudé avec un courant de 130 A, la désignation du label dans I'apprentissage supervisé
sera FLT1_130A (Fusion Line TIG campagne numéro 1 : soudé avec 130 A).

Exp Intensité | Tension Vs E Vit Débit gaz Nr
de protection | d'images
(A) V) (m/min) | (J/mm) | (m/min) (L/min)
FLT1-130A 130 11,8 0,13 708 2,6 13,0 1700
FLT1-150A 150 11,8 0,15 708 3,0 13,0 1500
FLT1-170A 170 11,8 0,17 708 34 13,0 1300

TABLE 3.6 — Parametres de soudage TIG utilisés pour la base de données d’apprentis-
sage des modeles; FLT1 : Fusion Line TIG campagne numéro 1.

Comme l'intégrité de 1’assemblage est liée a la géométrie du cordon, on va développer les algo-
rithmes a partir de I'analyse des images du bain liquide. On commencera par la méthode la plus
développée dans la littérature : I'apprentissage profond (cf. figure 3.26 (b)) puis on regardera com-
ment utiliser efficacement les images traitées pour de l'apprentissage automatique (cf. figure 3.26

(a)).
: Caractéristiques N
Modéle de ML sdicti
(a)

image brute H Modele CNN ZDH Prédiction
(b)

FIGURE 3.26 - Processus de traitement des images brutes a la prédiction du modele
utilisé; (a) apprentissage automatique (ML), (b) apprentissage profond (DL).

3.4.1.1 Mise en place de I"apprentissage profond

Le modeéle d’apprentissage profond utilisé est un réseau de neurones convolutifs. Les différentes
sources de données pour l'entrainement du modele CNN sont présentées sur la figure 3.27. Les
sources de données en entrée du modele sont les images du bain acquise par la caméra supérieure
avec une dimension de 721 x 524 pixels. Sur les images, différentes informations sont présentes et
peuvent aussi avoir un intérét pour le modele : 'électrode en tungstene, le rayonnement de l'arc et
une partie du cordon solidifié. Le modéle va donc prendre les images brutes comme entrée (qui sont
étiquetées par leur courant de soudage respectif) et va tenter de déterminer un label (une valeur du
courant) a cette image. Les données sont séparées en une base d’apprentissage et une base de valida-
tion. La taille des échantillons est présentée sur la figure 3.27. Enfin, afin d’équilibrer les classes, on
utilise la fonction imbalanced dataset qui gere les déséquilibrages.
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Données Observées
Courant = 130A Courant = 150A Courant = 170A

BDD entra“mementl = 1200 im / exp

BDD test = 300 im / exp

MetaDonnées : Modele :
Courant CNN

Etiquettes

FIGURE 3.27 — Données utilisées pour 'entrainement du modele CNN.

La structure du réseau de neurones convolutifs s’articule comme présenté sur la figure 3.28. D’une
part, les images brutes sont redimensionnées a une dimension de 400 x 400 pixels afin de réduire la
taille d’entrée des images. Cette premiére étape permet de réduire les temps d’apprentissage [10,11].
I a été montré dans la littérature qu'une étape de convolution avec 64 filtres avec la fonction ReLu est
appliquée, suivi d'une étape de Maxpooling de dimension (2x2). Ce processus est répété une autre
fois, mais avec 32 filtres dans la couche de convolution. Pour notre cas, parmi toutes les architectures
testées, c’est celle-ci qui donne également les meilleurs résultats. Pour finir, une couche (GlobalAve-
ragePooling2D) est appliquée avant la derniere couche Dense (sortie du réseau). La sortie du réseau
neuronal est la décision sur quelle catégorie I'image d’entrée appartient (FLT1_130A, FLT1_150A,
FLT1_170A).

~Q00 |

O FLT1 130A

O FLT1_150A

< FLT1_180A
Convolution (64) Pooling (2x2)  Convolution (32)  Pooling (2x2)

+ relu + relu %,—J
N ~ — o

Entrée Feature Learning Global average pooling Sortie
(400x400 pxls)

FIGURE 3.28 — Structure du modele de classification par CNN.
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Pour mesurer la performance du modele, la précision (cf. équation 3.4) est utilisée.

Prec — LLHTN
P+N
dans laquelle TP et TN correspondent aux étiquettes détectées positives et négatives par le ré-
seau et P + N correspond au nombre total de positifs et négatifs dans la base de données. On peut
également définir la fonction perte :

(3.4)

Err = Predit — Valeur (3.5)

Ou Predit est la prédiction que I'on compare a la valeur Valeur. Le résultat de cet algorithme
montre une précision sur la base de données de test de 99,8%, ce qui devrait étre acceptable pour
le cas d’étude. Les métriques de précision (cf. équation 3.4) et de perte (Categorical crossentropy)
sont également tracées pour voir comment le modele fonctionne sur les données de validation. Sur
la figure 3.29 est représenté le résultat de la précision des données d’entrainement et des données de
validation, ainsi que leur pertes. Comme le montre la figure 3.29, la précision augmente rapidement
au cours des dix premieres époques, ce qui indique que le réseau apprend rapidement. Ensuite, la
courbe atteint un maximum et reste constante jusqu’a la 50 éme. Ce résultat signifie que le modele
peut étre entrainé avec moins d’époques pour obtenir une bonne performance. La perte sur 1’en-
semble d’apprentissage et de validation diminue au méme rythme. Cela signifie que notre modéle se
généralise bien aux données non présentes dans la phase d’apprentissage.

model accuracy model loss
L0+ e train W ® train
— valid — valid
- 1.0
0.9 4
]
0.8 0.8 1
2 0.7 L
H w 0-6 1
H ]
2 2
g 0.6
g 0.
0.4
0.5 - e
0.4 o 027
(]
0.3 - 0.0 -
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] 10 20 30 40 50 ] 10 20 30 40 50
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FIGURE 3.29 — Evolution de la précision et des pertes pendant la phase d’entrainement
et de validation.

3.4.1.1.1 Analyse des images issues de convolution en sortie de couche

La mise en ceuvre des réseaux de neurones a convolution fait intervenir des filtres sur les images
sur plusieurs couches. La figure 3.30 illustre un exemple de la de couche numéro 1 de convolution.
Dans cet exemple, une image avec un courant de 150 A est utilisée (FLT1_150A). Les 8 premiers filtres
sont présentés sur les 64. On peut remarquer que les 4 premiers filtres gardent les mémes informa-
tions que sur 1'image brute (cf. figure 3.27) mais avec un flou plus ou moins marqué. En revanche
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pour les filtres 5, 6 et 8 une perte d’informations sur la partie liquide est présente. Ces filtres per-
mettent alors d’extraire les parties liées a I'extrémité du cordon solidifié et a I’électrode en tungstene
ainsi que son rayonnement sur la surface du bain liquide. On peut remarquer également que 'en-
semble de I'image a été traitée par le filtre de la couche de convolution. On a utilisé le parametre
kernel-size avec une matrice 3x3 et un espacement (padding) de 1. C’est a dire, qu'une matrice (3x3)
s’est déplacée sur toute I'image afin de traiter 1’ensemble des pixels.

Filtre 1 Filtre 2 Filtre 3 Filtre 4

Filtre 5 | Filtre 6 Filtre 7 Filtre 8

FIGURE 3.30 - Sortie de la premiere couche convolutionnelle pour un courant de 150 A.
Présentation des 8 premiers filtres.

3.4.1.1.2 Analyse des caractéristiques discriminantes du modele

On s’intéresse maintenant aux caractéristiques qui ont permis aux réseaux de déterminer 1'éti-
quette correspondante. La méthode Class Activation Map peut indiquer quelle région d"une image
est la plus importante pour la classer. On peut remarquer sur la figure 3.31 que le modele prend le
rayonnement de I’arc comme zone d’intérét et non le bain de fusion. En effet, plus le courant de sou-
dage augmente plus le rayonnement de I’arc impactera le résultat de 'image obtenue par la caméra
(cf. section 2.2.3). Cela permet de classifier, mais le lien entre le comportement de 'arc et I'intégrité
du cordon n’est pas évident.

3.4.1.2 Mise en place de I"apprentissage automatique

La deuxiéme approche de classification est présentée dans cette partie. Quatre modéles d’ap-
prentissage automatique (KNN (cf. section 3.3.3.0.1), Arbre de décision (cf. section 3.3.3.0.2), Forét
Aléatoire (cf. section 3.3.3.0.3) et CNN1D (cf. section 3.3.3.0.1)) seront mis en place afin de tester leur
robustesse. Il est a noter que le CNN1D correspond a un réseau de neurones a convolution pour les-
quels les données d’entrées sont les mémes que les autres algorithmes. Les données d’entrée pour ces
modeles sont illustrées en figure 3.32. Dans cette étude, les caractéristiques géométriques du contour
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10

0.0

FIGURE 3.31 — Résultat de la méthode Class Activation Map dans notre étude. (a) image
du champ supérieur, (b) image du champ latéral.

du bain de fusion (cf. section 2.5.1.3) sont utilisées pour 1’entrainement des modéles. Le modele va
tenter de prédire le courant programmé pour les images. En comparaison avec la méthode proposée
précédemment, les images brutes ont été remplacées par les caractéristiques géométriques du bain de
fusion. Cela permet dans un premier temps, une réduction de la taille de la base de données. Dans un
second temps, une amélioration des temps de traitement de 1’algorithme dans ses différentes phases
d’apprentissage. Pour chaque modeéle, les données sont séparées en une base d’apprentissage et une
base de validation. La taille des échantillons est présentée sur la figure 3.32. On peut observer que
le nombre d’échantillons par classe est plus faible que pour le modéele CNN. Cela vient de la non-
détection de contour du a I’algorithme (cf. section 2.5.1.4).

Pour rappel, on utilise les données observées X (ici les caractéristiques géométriques du contour)
qui sont illustrées en figure 3.33 et une variable de sortie (Y) que I'on essaie de prédire comme pré-
senté en tableau 3.7. Les contours ont leurs nombres de points qui peuvent fluctuer. Il a été choisi
alors de réduire les contours géométriques a certaines caractéristiques. La figure 3.33 présente les
différentes caractéristiques qui sont représentées dans la base données d’apprentissage, telles que
l'aire, les centres de gravité, la boite englobante, etc (cf. section 2.5.1.3). Chaque nuage de points de
méme couleur fait partie d’'une méme classe. Il est intéressant de voir que pour une classe différente,
les nuages de points sont relativement séparables en fonction de la caractéristique.

Données observées Variable a prédire
Distance Xmin - Position tungsténe
Distance Xmax - Position tungstene

Longueur du bain de soudage
Largeur du bain de soudage
Aire dissymétrique gauche Courant,

Aire dissymétrique droite FLT1_130A, FLT1_150A, FLT1_170A,
Centroide X
Centroide Y

Périmetre
Aire

TABLE 3.7 — Caractéristiques géométriques pour 'apprentissage des algorithmes de ML
et variable a prédire.
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Données Observées
Courant = 130A Courant = 150A Courant = 170A

BDD entrainement| = 1140 im / exp
BDD test = 285 im [ exp

MetaDonnées :
Courant

Modele

Etiquettes
FIGURE 3.32 — Données d’entrée pour l'entrainement des modeles ML.

Les résultats des précisions sur la base de données de tests sont rapportés dans le tableau 3.8
ainsi que les hyper-parametres pour chaque modele trouvé a partir de la grille exhaustive (cf. section
3.3.3.0.4).

3.4.2 Comparaison des temps de calcul

Les temps de calculs lors des différentes phases d’apprentissage et de test pour les modeles uti-
lisés sont comparés dans cette partie. Il est particulierement intéressant d’étudier le temps pour ap-
précier la capacité de 1'algorithme a étre embarqué au cours de la fabrication. Dans le tableau 3.9
sont présentés les temps de calculs d’apprentissage de chaque algorithme. Les modeles alimentés
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Caractéristiques géométriques dans la base de données
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FIGURE 3.33 — Présentation des caractéristiques géométriques alimentant le modele de
ML

par les caractéristiques géométriques du bain de fusion présentent des temps d’apprentissage bien
inférieurs au modele de CNN. La différence de temps vient de la dimension des données d’entrées.
Pour le modeéle CNN 2D, la donnée d’entrée est une matrice de taille 724x524. Pour les modéles
d’apprentissage automatique, la donnée d’entrée est un vecteur 10 x 1. Par ailleurs, sur 1’analyse des
courbes de prédictions et de pertes pour le modéle CNN 2D, il s’est avéré qu’avec moins d’époque,
I'algorithme aurait pu avoir une bonne précision. Le temps d’apprentissage aurait été diminué consi-
dérablement. En revanche, pour le modele CNN 1D, le temps d’apprentissage est nettement inférieur
en raison des données d’entrée de tailles plus faibles (vecteur 10x1). Le temps d’apprentissage reste
tout de méme supérieur au modele d’apprentissage automatique mais cela vient du fait du nombre
de couches (2 couches). Dans ce type de modele, plus le nombre de couches est grand, plus le temps
est important pour 'apprentissage. Enfin, les temps de traitement pour la validation croisée et le
choix des hyper-parametres (GridSearchCV) restent raisonnables mais ont des différences entre les
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Modele Hyper-parametres Précision
k-voisins = 5
KNN poids = "uniform" 99.9%
métrique = "manhattan”
DT profondeur =5 100%

neeuds feuille = 5 max
criterion = "gini"
criterion = "gini"
RF profondeur max =5 99.8%
neeuds feuille max =5
n estimateurs = 10
CNN1D Précision (cf. équation 3.4) 99.9%
Perte = categorical cossentropy

TABLE 3.8 — Tableau récapitulatif des hyper-parametres par modele trouvés a partir de
GridSearchCV. Précision sur la base de données de test pour chaque modeles.

modeles. Ceci peut venir du fait du nombre d’hyper-parametres a tester. Par exemple, le modele de
forét aléatoire présente bien plus d’hyper-parametres que le modele d’arbre de décision ou KNN.
Toutefois, il est important de noter que I"apprentissage des algorithmes se fait en amont de 1’opéra-
tion de soudage.

Les différents temps lors de 'apprentissage
Modéle Validation croisée et hyper-parametres Temps d’apprentissage Total

CNN 2D 1920s 1920s
KNN 4.17s 0.22s 4.39s
DT 2.35s 0.15s 24s
RF 6.74s 0.28s 7.02s
CNN 1D 14.6s 14.6s

TABLE 3.9 — Temps de calcul des modeles utilisés lors de leur apprentissage.

3.4.3 Phase de prédiction des modeles
3.4.3.1 Essais complémentaires

Une fois que 'on a quantifié les performances du modele, I'objectif maintenant est d’estimer la
robustesse du modele d’apprentissage sur de nouvelles données qui n’ont pas été utilisées pour for-
mer le modele. De ce fait, les modes opératoires de soudage sont présentés pour tester la capacité du
modele a prédire un changement des conditions opératoires que ce soit au niveau des parametres
procédés ou que ce soit di a une modification géométrique au niveau du substrat comme une mo-
dification de 1’épaisseur du métal de base en face supérieure (cf.figure 3.34). Deux géométries sont
alors définies pour étudier ces modifications qui serviront chacune a un type d’essai (essai 1 et essai
2).

Sur la figure 3.34 (a), la géométrie du coupon de soudage pour I'expérience 1 est présentée. Plu-
sieurs zones sont définies. Dans chaque zone, on changera les parametres procédés. L'acquisition des
mesures (procédés, caméras) au cours des essais est identique a celle de la section 2.4.4. La période
entre deux images est de 0.02 s. La maquette finie est représentée en figure 3.34 (c). Dans la zone de
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(b)
Dérive
des conditions initiales

(©) (d)

Dérive
des conditions initiales

FIGURE 3.34 — Géométrie du métal de base pour les deux expérimentations, (a) géomé-

trie expérimentation avec changement de parametres, (b) géométrie avec présence de

rainure en face endroit, (c) maquette finie pour la variation des parametres procédés,
(d) maquette finie pour la modification de 1'épaisseur du métal de base.

changement de parametres, on peut observer une variation de la largeur du cordon. Cette expéri-
mentation a été congue pour que, sur une méme opération, deux classes présentes dans la base de
données d’apprentissage soient utilisées.

La géométrie pour l'essai 2 est présentée sur la figure 3.34 (b) et le cordon solidifié est illustré en
figure 3.34 (d). Cette maquette permettra d’analyser un cas ot la variation de géométrie entrainera
une modification légére du pompage thermique qui devrait altérer la géométrie du cordon. On peut
penser que le passage au niveau des rainures entrainera un élargissement du bain conformément au
pré-dimensionnement réalisé par un calcul par éléments finis.

On va tenter de prédire 1'étiquette associée a 1'intensité programmée dans le DMOS sur les deux
maquettes. Pour finir, les parametres opératoires choisis sont rappelés dans le tableau 3.10.

Ma | Intensité | Tension Vs E Vi Gaz
(A) V) (m/min) | (J/mm) | rate (m/min) | (L/min)

1 | 150-—>170 11.8 0.15—>0.17 708 3.0—>34 13.0

2 150 11.8 0.15 708 3.0 13.0

TABLE 3.10 — Parametres procédé TIG utilisés lors des essais avec les maquettes 1 et
2 pour tester la capacité des modeles (ML et DL) a prédire une dérive des conditions
opératoire.

Pour 1’essai 1, le passage d'une zone a I’autre se fait pour deux intensités différentes mais la vi-
tesse a également été modifiée pour garder la méme énergie linéique. La vitesse fil a alors été modifiée
pour avoir la méme quantité de matiere déposée par unité de longueur. Néanmoins, la modification
d’intensité va modifier la distribution de chaleur a l'intérieur du bain qui jouera alors sur la forme
du cordon.
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La figure 3.35 présente la structure et les étapes a effectuer pour la prédiction d"une donnée ob-
servée ou d'un ensemble de données observées (image, caractéristiques géométriques). Le modele
utilisé va prédire un label (sortie) a partir des données observées (entrée). Chaque modele est stocké
avec ses hyper-parametres, nombre de couches etc., une fois qu’il a été entrainé et validé. Ainsi, le
modele utilise ses données d’entrainement afin de prédire le courant programmé de la donnée d’ob-
servation : FLT1_130, FLT1_150, FLT1_170.

Base de données — Apprentissage
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FIGURE 3.35 — Structure de prédiction pour un modele de DL ou ML.

3.4.3.2 Classification avec un algorithme d’apprentissage profond

Dans cette section, les données d’entrées dans le modele CNN sont les images brutes afin de
prédire les différents modes opératoires (classes) : FLT1_130, FLT1_150, FLT1_170.

3.4.3.2.1 Modification des parametres de soudage

L’objectif est que 'algorithme arrive a identifier la variation de parametres au cours de l'essai 1.
Le résultat de classification est présenté sur la figure 3.36. Les résultats donne 1’étiquette que prédit
l'algorithme au cours du temps. La mesure d’intensité est également présentée sur le méme graphe
pour localiser la variation des parametres procédés et s’assurer de la robustesse de I'algorithme.

Le modele utilisé a réussi a classer la variation des conditions initiales avec la bonne étiquette sur
le champ de vision supérieur comme le montre la figure 3.36 et est parfaitement synchronisé avec la
mesure in-situ du courant. Le résultat du modele est tres prometteur pour la classification d’'une mo-
dification des parametres opératoires. Le champ de vision latéral a présenté des résultats similaires
de classification.

3.4.3.2.2 Modification de la géométrie du métal de base

Le méme algorithme avec la méme base de données va étre utilisé sur 'essai 2. Le résultat de
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FIGURE 3.36 — Résultats de classification du DMOS a partir du modele de DL développé
pour un changement de parametre, résultat pour le champ de vision supérieur.

classification est présenté sur la figure 3.37.
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FIGURE 3.37 — Résultats de classification du DMOS a partir du modele d’apprentissage
profond développé pour une modification de I'épaisseur du métal de base

Le modele CNN 2D a détecté aucune variation des conditions initiales lors de cet essai. Dans la
section 3.4.1.1.2, il est montré que la zone d’intérét choisie par I'algorithme CNN est le rayonnement
de l'arc. C’est pourquoi, dans la premiére expérience, I'algorithme a parfaitement réussi a classer les
conditions opératoires. En revanche, dans cette expérience, aucune variation des parametres opéra-
toires n’est effectuée et seulement la dynamique du bain est affectée par la rainure en face supérieure.
Un exemple sur les champs de vision est présenté afin de montrer que pour les deux champs de vi-
sion, le modele prend bien en compte le rayonnement de I’arc mais il n’arrive pas a détecter une
dérive des conditions opératoires. Le recours a une autre méthode est nécessaire et sera introduit
dans la section suivante.
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3.4.3.3 Classification par apprentissage automatique et caractéristiques du contour du bain

Cette partie se concentre sur 1’étude des résultats de prédiction avec I’apprentissage automatique
avec quatre modeéles précédemment étudiés : KNN, Arbre de décision, Forét aléactoire et CNN 1D.
Trois caractéristiques géométriques vont étre représentées au cours du temps (l'aire, la largeur et
la longueur du bain de fusion) pour 'analyse des résultats pour simplifier 1’affichage. Les données
d’entrée dans les modeéles choisis sont toutes les caractéristiques géométriques issues du traitement
d’images pour extraire le contour du bain de fusion (cf. section 2.5.1.3).
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FIGURE 3.38 — Résultat de prédiction d'un contour géométrique pour l'algorithme
KNN.

Pour appréhender un peu mieux le fonctionnement des algorithmes d’apprentissage, on se foca-
lise sur une image que 'on positionnera dans la base de données et pour laquelle on analysera la
prédiction. La figure 3.38 présente un exemple de résultat pour la prédiction pour une expérience
réalisée avec une intensité de 170 A. L'image présentée est celle de la caméra en face supérieure a
I'instant pour lequel on désire la prédiction. Chaque nuage de points de méme couleur fait partie
d’une méme classe et le point en bleu turquoise représenté sur cette figure 3.38, correspond au point
de prédiction du contour injecté dans le modéle de ML. En observant les différentes caractéristiques,
le point est placé dans le bon nuage de points (FLT_170A), qui correspond aux parametres program-
més. L'algorithme de classification KNN a prédit la bonne classe. Les autres modeles utilisés (DT, RF,
CNNI1D) ont également classé cette donnée dans le bon label. Un tableau récapitulatif des prédic-
tions est présenté dans 3.11 :
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Modele | Prédiction
KNN | FLT1_170A
DT FLT1_170A
RF FLT1_170A
CNN1D | FLT1_170A

TABLE 3.11 — Tableau récapitulatif de la prédiction pour chaque modele.

3.4.3.3.1 Géométrie du bain et modification des parametres de soudage

L’objectif est que le modele puisse identifier la variation de parametres. Les parametres procédés
utilisés sont rappelés dans le tableau 3.10. Avant d’étudier la prédiction, on va analyser la détection
de contour et les caractéristiques géométriques extraites au cours de 1’essai. La figure 3.39 représente
la géométrie du métal de base, ’évolution de l'aire ainsi que la largeur et la longueur du bain de
fusion sur la caméra supérieure pour I'expérience analysée.

Lors de la variation du courant, les caractéristiques géométriques sont modifiées et peuvent se
voir sur la figure 3.39. Une augmentation de la largeur, de la longueur et de 1’aire du bain peut étre
observée dans la zone deux. Pour finir, la zone trois (en vert sur la figure 3.39), correspond au retour
a l’état initial. On remarque que la largeur est quasiment constante dans les zones. Lors du passage
d’une zone a l'autre, le temps de stabilisation pour la largeur est de ’ordre de 1 s lors du passage de
la zone 1 ala zone 2 et de 2 s de la zone 2 & la zone 3.

Classification

La figure 3.40 illustre la prédiction de chaque algorithme (KNN, DT, RF, CNN 1D). La prédic-
tion est réalisée apres 1'essai pour chaque image acquise lors de l'essai, c’est a dire toutes les 0,02 s.
Chaque algorithme a réussi a classer cette modification avec le bon label. Il est intéressant de noter
que la prédiction est bonne également dans la zone transitoire. Dans ce cas, les algorithmes ont bien
détecté les changements de parametres. Cependant, pour les algos DT et RE, en fin de troisiéme zone,
ces modeles prédisent les conditions de soudage ayant des parametres similaires a la zone deux. On
peut supposer que 'augmentation de 1’aire du bain en fin de cordon peut étre due a ’accumulation
de la chaleur dans le métal de base. C’est pourquoi, les modéles ont classé cette partie dans une autre
classe. Enfin, I’état de prédiction du modele CNN 1D a le méme résultat que le modele KNN.

3.4.3.3.2 Géométrie du bain et modification de la géométrie du métal de base

La figure 3.41 représente 1’évolution de l'aire ainsi que la largeur et la longueur du bain de fusion
sur la caméra supérieure pour I'expérience analysée. La zone 1 (en bleu sur la figure 3.41) correspond
a I'état initial de 1’opération : parametres procédés constants et pas de modification de 1'épaisseur
du métal de base. La zone deux (en rose sur la figure 3.41), correspond a la modification de 1’épais-
seur du métal de base en face endroit. Ainsi, cette modification peut affecter directement la diffusion
thermique (conduction) au sein méme de la piece et I'interaction entre le métal liquide et solide. Cela
aura pour effet de modifier la géométrie du bain de fusion. L'effet de bord des rainures peut aussi
affecter le comportement du liquide.

Comme le montre la figure 3.41 (b), le bain sur cette configuration n’a pas le temps de se stabiliser
en raison d'une modification de la diffusion de la chaleur. La variation de la largeur est beaucoup
moins marquée. Lors du passage du bain dans la zone de la rainure, 'aire du bain augmente mais
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FIGURE 3.39 — En haut a gauche, évolution de la largeur du bain de fusion au cours

du temps; en haut a droite, évolution de la longueur du bain de fusion au cours du

temps; en bas a gauche, évolution de 'aire du bain de fusion au cours du temps; en bas
a droite, géométrie du métal de base pour la premiere expérience.

a du mal a se stabiliser dénotant un phénoméne complexe. Le bain a tendance a couler, tomber sur
la hauteur de la rainure plutot qu’a s’étaler (augmentation de la largeur du bain). Ces informations
déduites proviennent de la mise en place de plusieurs caméras. On peut également noter, qu'un saut
de la largeur est bien marqué lors de son arrivée au niveau de la rainure. Enfin, lors du retour a la
géométrie initiale, le bain se stabilise a la dimension souhaitée.

Classification

Sur la figure 3.42 est illustrée la prédiction de chaque algorithme. Dans un premier temps, chaque
algorithme a une prédiction correcte dans les zones 1 et 3 des données injectées dans le modele d’ap-
prentissage. Par contre dans la zone deux, on observe que les algorithmes prédisent deux classes
(modes opératoires). Pour I'arbre de décision, on remarque que la zone 2 est prédite principalement
dans les conditions de 170 A alors que pour les prédictions des autres, il y a autant de 150 A que de
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FIGURE 3.40 — Résultats de prédiction des différents modeles de ML lors d’un change-

ment de parametres, (a) Classification pour l'algorithme KNN, (b) Classification pour

l'algorithme DT, (c) Classification pour 1'algorithme RF, (d) Classification pour 1'algo-
rithme CNN 1D.

170 A. Dans tous les cas, cela indique que 1’on ne réalise plus l'opération dans les conditions prévues.

3.4.3.3.3 Conclusion

Pour conclure, les modeles d’apprentissage automatique alimentés par la géométrie du bain de
fusion arrivent a détecter une variation de la géométrie dans les deux configurations proposées ci-
dessus. L'ensemble de ces données de prédictions peuvent étre également utilisées pour enrichir la
base de données d’apprentissage afin de construire un modele de plus en plus robuste avec plusieurs
étiquettes. Pour enrichir la base de données des contours, on pourrait se baser sur des grandeurs

quantifiant les mouvements dans le bain liquide [16].

Dans un contexte industriel, dés lors que la prédiction engendre une modification des conditions
initiales du DMOS, une alerte peut étre donnée afin de cibler la, les zones en question pour venir les
controler ainsi que les réparer au plus tot. Pour finir, si une prédiction sort des plages de la DMOS-
QMOS, l'opération doit également étre reprise en entier car les normes et le code de construction ne

sont pas respectés.
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FIGURE 3.41 — En haut a gauche, évolution de la largeur du bain de fusion au cours

du temps; en haut a droite, évolution de la longueur du bain de fusion au cours du

temps; en bas a gauche, évolution de 'aire du bain de fusion au cours du temps; en bas
a droite, géométrie du métal de base pour la premiere expérience.

3.4.34 Comparaison des temps de calcul pour les deux méthodes

Pour envisager le controle en cours de fabrication, il faut connaitre les différents temps de trai-
tement. Dans le tableau 3.12 sont présentés les temps de calcul durant la prédiction de 'algorithme
utilisé pour une image. Dans le cas ol les algorithmes sont alimentés par les caractéristiques géo-
métriques du bain de fusion, un temps de traitement pour extraire le bain et ses caractéristiques est
ajouté permettant d’avoir la méme base de données d’entrée qu’avec le modele de CNN (cf. figure
3.43 (a) et (b)). L'analyse des temps de calcul montre que les temps de prédictions quelque soit la
méthode utilisée a un temps de prédiction inférieur 0.3 s. Les temps de prédictions des deux mo-
déles CNN (1D et 2D) dépendent aussi du nombre de couches du réseau. Le modele CNN 2D peut
toutefois étre amélioré sur sa performance de temps de prédiction. Par exemple, contrairement aux
modeles d’apprentissage, aucune zone d’intérét n’est choisie, réduisant ainsi la fenétre d’analyse des
traitement d’images. La taille des images en entrée du modele peut aussi étre réduite.

3.4.3.5 Comparaison des modeles

Afin de comparer la prédiction des 5 modeles utilisés pour la prédiction des deux configurations
testées, la matrice de confusion est calculée pour chaque modele. La matrice de confusion est basée
sur le calcul des données réelles pour une variable cible comparée avec celles prédites par le modéele
de classification. Les prédictions vraies et fausses sont révélées et réparties par classe, ce qui permet
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FIGURE 3.42 — Résultats de prédiction des différents modéles de ML lors d'un chan-
gement de 1'épaisseur, (a) classification pour I'algorithme KNN, (b) classification pour
l'algorithme DT, (c) classification pour I'algorithme RF.
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FIGURE 3.43 - Processus de traitement des images brutes a la prédiction du modele
utilisé; (a) apprentissage automatique (ML), (b) apprentissage profond (DL).
de les comparer avec des labels étiquetés aux données observées.

Cette métrique permet d’analyser les différentes erreurs commises par 1’algorithme de prédic-
tion, mais également de connaitre les différentes erreurs commises par le modele. En 'analysant, il
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Temps de prédiction
Modele temps de traitement temps de prédiction  Total

CNN 2D - 0.29s 0.29s
KNN 0.21s 0.015s 0.2115s
DT 0.21s 0.012s 0.2112s
RF 0.21s 0.018s 0.2118s

CNN 1D 0.21s 0.20s 0.41s

TABLE 3.12 — Temps de calcul des modeles utilisés lors de leur prédiction.

est possible alors de déterminer les résultats qui indiquent comment ces erreurs ont eu lieu. Les va-
leurs que peuvent prendre cette métrique est :

e le cas négatif qui peut étre considéré comme un cas positif,
e le cas positif qui peut étre considéré comme un cas négatif.

La figure 3.44 (a) présente un exemple de la matrice de confusion pour le modele KNN pour le cas
numéro 1 (variation des parametres opératoires). On observe que 882 échantillons sont classés dans
I'étiquette FLT1_150A et 628 dans la classe FLT1_180A. Les 628 échantillons référencés initialement
dans la classe FLT1_150A correspondent aux temps ot I’on effectue la variation des conditions opé-
ratoires. Afin de simplifier les résultats, une représentation des résultats pour les deux cas d’étude et
pour chaque modeéle testé sont présentés sous la forme d"un histogramme. Le cas 1 correspond a la
variation des parametres procédés et le cas 2 correspond a la modification de 1'épaisseur du métal de
base.

On peut observer que pour 1’ensemble des modéles de classification utilisé, les résultats pour le
cas numéro 1 ont le méme ordre de grandeur pour la classification des échantillons. En effet, on a pu
observer précédemment que tous les modéles ont réussi a détecter une variation de I'intensité, soit en
prenant le rayonnement de I’arc (CNN2D), soit au niveau de la dynamique du bain (CNN1D, KNN,
DT, RF). En revanche, pour la deuxieme étude, le modele CNN2D (cf. figure 3.44 (b)) présente bien
aucune détection de variation des dimensions du bain de fusion. Par contre, pour les modeéles ali-
mentés a partir des caractéristiques géométriques, on observe bien une modification des conditions
initiales. On remarque que pour le modeéle CNN1D (cf. figure 3.44 (c)) et RF (cf. figure 3.44 (f)), les
résultats sont presque identiques et que la prédiction des classes est "équilibrée". Par ailleurs, le mo-
dele DT (cf. figure 3.44 (e)), la classe majoritairement prédite est FLT1_170A, ce qui se rapprocherait
plus de la réalité car la rainure est présente sur la moitié de la zone de soudage. Pour finir, quant a
lui, le modéle KNN (cf. figure 3.44 (b)) prédit majoritairement la classe initiale. Ce qui peut signifier
que pour ce modele il n’y a pas une grosse déviation sur I’ensemble de I'opération.

Pour conclure, au vu des résultats présentés ci-dessus et sur la figure 3.44, le modele qui est le
plus robuste pour détecter une variation des conditions opératoires est le modele DT. De plus, ce
modele a présenté le meilleur temps de calcul de prédiction.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, deux parties sont présentées. Tout d’abord, une premiére partie permet de
mettre en avant les outils expérimentaux développés afin d’analyser la physique du dép6t, la géomé-
trie des cordons ainsi que son étalement en fonction d’une modification d’énergie. On a pu estimer
la force prépondérante entre la gravité et la pression capillaire pour la stabilité du bain de fusion. Il
en résulte pour cette configuration a plat que la tension superficielle est dominante devant les effets
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FIGURE 3.44 - (a) Exemple d"une matrice de confusion pour le modele KNN. Représen-
tation des résultats de la matrice de confusion sous forme de d’histogramme, (b) modele
CNN2D, (c) modele CNN1D, (d) modele KNN, (e) modele DT, (f) modeéle RFE.

de gravité dans les deux configurations. Néanmoins, la complexité et la variabilité des phénomenes
physiques présents durant une opération de soudage a conduit au développement de moyens de
controles afin de s’assurer que I'opération se passe dans les bonnes conditions.

Ensuite, une introduction théorique des différents algorithmes d’apprentissage automatique ou



3.5. Conclusion 125

en profondeur a été présenté, ainsi que leur utilisation dans le domaine du soudage pour le controle
des opérations. A partir des différentes vues dans la littérature, des algorithmes de classification ont
été utilisés, testés et comparés afin de garantir 1’objectif recherché.

Ainsi, dans la seconde partie de ce chapitre, deux approches ont été proposées. La premiere a
été d’utiliser les images brutes en entrée du modéle CNN 2D afin de prédire le label associé. Grace
a l'analyse de composantes principales, on a observé que le modele prend l'arc électrique comme
indication d’intérét. Pour le cas d’étude numéro 2, le modele CNN 2D n’a pas réussi a détecter une
variation des conditions opératoires. De plus, ce modele a des temps d’apprentissage assez impor-
tant en raison de la taille des données d’entrée et du nombres de couches implémentées. La deuxieme
approche a été d’utiliser des données physiques liées a la dynamique du bain (contour du bain de
fusion) afin de prédire le label associé. Cette méthode a permis de réduire la taille de stockage. La
taille de sotockage est passée d’environ deux giga-octets de données a 700 kilo-octets de données.
Ainsi, les temps d’apprentissage des modeles de ML ont considérablement été améliorés. Les quatre
méthodes testées et comparées ont des résultats de prédictions similaires pour cette étude. Ils ont
tous les quatre permis de prédire une variation des conditions opératoires a partir de la dynamique
du bain liquide. les temps d’apprentissage et de prédictions sont différents entre les modeles mais
peuvent étre améliorés.

Ce chapitre a permis de développer des modeles de classification afin de s’assurer de la confor-
mité de la QMOS. Dans un contexte industriel, I’apprentissage des modeéles pourra se faire en amont
de l'opération de soudage tandis que la phase de prédiction sera réalisée en cours d’opérations ou a
posteriori. Le temps de réponse de nos modéles reste négligeable devant la mise en place des moyens
de contrdles non-destructifs et leur interprétation. Aussi, le résultat de la conformité du DMOS peut
étre fait lors de I'attente d"une température inter-passe par exemple.

Dans le chapitre suivant sera introduit une autre approche afin d’anticiper l'apparition de défauts
dans une géométrie simplifiée d"un chanfrein étroit.
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4.1 Introduction

Le chapitre précédent a présenté des algorithmes de classification pour s’assurer que 1’opération
se déroule conformément au DMOS. Globalement, I’algorithme sort un indicateur pour signaler si
le dépdt se déroule comme prévu en comparant les signaux et/ou images en cours de production a
ceux présents dans la base de données.

Pour des opérations sur site, les pieces ont de trés grandes tailles et peuvent avoir des défauts
géométriques comme par exemple, une mauvaise cylindricité en fond de chanfrein, qu’il faut étre
capable d’'intégrer dans un asservissement lors de la fabrication. Néanmoins, des modifications liées
aux distorsions peuvent induire des modifications géométriques et changer les conditions de dépot.
Sur ce type de défaut, la modification est cumulative, c’est a dire qu’elle prend de 'ampleur au cours
de la fabrication. A terme, cela peut créer des cordons avec des défauts de géométrie ou des manques
de fusion.

Les algorithmes du chapitre précédent permettent de discriminer les conditions opératoires mais
un modele permettant d’anticiper les dérives de l'opération de soudage serait préféré (cf .figure 4.1).
Dans la littérature [33,123], les modeles de régression ont démontré qu’ils étaient bien adaptés pour
prédire des valeurs intermédiaires a la place des étiquettes. D’autre part, les opérations d’assem-
blages au niveau de l'industrialisation d’EDF sont tellement variées qu’il est impossible de réaliser
un essai avant chaque fabrication pour alimenter la base de données. Les modeles de régression per-
mettront alors de déterminer a partir de fabrications similaires ayant une base de données (images,
contours, métadonnées,....) si I’assemblage est réalisé dans les conditions optimales. Pour répondre a
ces problématiques de dérives et d'une base de données incompleétes, un essai en chanfrein étroit a
été mis en place.

Partie 1
f compréhension ]

’k physique

Partie 2

[ Données brutes ]_,_Eraitement des donnéea‘_’[ ML j—»[ Détection dérive J
physique

FIGURE 4.1 - Présentation des outils d’analyse et de contréle développés dans ce cha-
pitre.

Deux parties seront présentées dans ce chapitre (cf. figure 4.1) sur la méme base que le chapitre
précédent.

Dans la premiere partie, des outils expérimentaux vont permettre d’analyser la physique du dé-
pot avec apport de matiere dans un chanfrein étroit. Au niveau industriel, la masse importante des
tuyaux imposent de déplacer la torche. Le dépot se déroule alors dans différentes configurations par
rapport a la gravité. Quatre essais avec variation de la position de soudage sont réalisés et permettent
d’appréhender l'influence de la gravité sur les géométries des cordons.

Dans la seconde partie, les dérives présentes durant une opération de soudage peuvent étre de
différentes natures. Parmi elles, on retiendra celle liée a une mauvaise position de I'électrode (de la
torche) dans le chanfrein qui peut mener a des tensions trop fortes ou & un comportement non voulu
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de l'arc. Cette étude s’est concentrée sur la détection de cette dérive lors la premiére passe dans le
chanfrein. Au niveau opératoire, cela correspond a détecter un décalage de la position du tungstene
dans le chanfrein. Des essais en programmant des décalages de la torche par rapport au centre du
chanfrein sont alors mis en place pour alimenter la base de données. Le modele de régression permet
alors de trouver la position de I'électrode grace a ces essais quand on impose une dérive. Le but de
cette partie est de tester ces développements (base de données et modele de régression) pour appré-
hender leurs performances et leurs limites.

4.2 Dispositif expérimental

4.2.1 Instrumentation

Le dispositif expérimental mis en place pour cette étude est illustré en figure 4.2. La mesure des
parametres procédés est réalisée comme au chapitre 2 mais sans l’acoustique. Deux caméras sont em-
barquées pour avoir accés aux informations sur la dynamique du bain de fusion dans un chanfrein
étroit. En raison de l’accessibilité, une caméra est placée pour observer 'arriere du bain de fusion et
une deuxieme caméra pour observer ’avant.

[Base de temps|

Carte — | PC
d'acquisition

Trigger
Cameras

i
Générateur jig =
()]

de
soudage

Caméra

Caméra
Métal d'apport
:12;::‘! de I ordon de soudure
d'apport

Direction de soudage

FIGURE 4.2 — Schéma global de cablage du montage expérimental lors de cette configu-
ration.

4.2.2 Matériaux, géométrie et dimensions de la maquette

La composition métallurgique des métaux de base et d’apport doit respecter les normes et code
de construction. Les différentes opérations de soudage sont réalisées en acier inoxydable austénitique
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316L (métal de base et métal d’apport). Dans cette partie, le fil a un diamétre de 1 mm.

Sur la figure 4.3, les dimensions et la géométrie du coupon de soudage sont représentées. La ma-
quette est réalisée sur des plaques de dimensions 150 mm de longueur, 70 mm de largeur et 40 mm
d’épaisseur. Les dimensions ont été choisies afin de pouvoir représenter un soudage sur piece mas-
sive et permet de s’affranchir du probléme de distorsion de la piece. La profondeur du chanfrein a
été dimensionnée en fonction de 'accessibilité de la torche de soudage a disposition afin de garantir
une bonne protection gazeuse du métal liquide. Cette géométrie permet potentiellement la réalisa-

tion d’au moins 5 cordons (cf. figure 4.4).
5 o]
6.97 mm :r \

3 mm “R3

40 mm

150 mi

o 35 mm 35 mm
(@) (b)

FIGURE 4.3 — Dimensions de la maquette, (a) dimension de la plaque soudée, (b) di-
mensions du chanfrein étroit.

Les éprouvettes ont été réalisées en sous-traitance chez un usineur. La tolérance sur les dimen-
sions géométriques est =0.1mm.

FIGURE 4.4 — Macrographie d"une opération de soudage pour le remplissage du chan-
frein étroit.
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4.2.3 Mode opératoire

Pour la réalisation du dépot, la torche est déplacée. Pour ce type de géométrie, le point délicat
est de réaliser le cordon avec la torche qui suit le fond du chanfrein étroit. Une procédure a été
mise en place pour positionner les éprouvettes dans le repére robot. Un outil (réalisé en fabrication
additive) se positionne sur la buse et I’électrode. L'outil a la forme méale du chanfrein et permet alors
d’assurer que la piece est bien positionnée dans le repere robot. La torche est positionnée au point
de départ puis au point d’arrivée. La piéce est ensuite bridée. Le positionnement est vérifié a vide
en s’assurant que 1’électrode est alignée avec le chanfrein. On rappelle que la torche est déplacée
par le robot anthropomorphe panasonic présenté au chapitre 2. Avec ce type de robot (6 axes), une
trajectoire linéaire entre deux points est assurée avec une précision inférieure a 0,1 mm.

4.3 Comportement du bain de fusion en fonction de la gravité

4.3.1 Introduction

L’étude de la physique du dépot se concentrera sur le comportement du bain de fusion en fonction
de la gravité. Dans la littérature, Nguyen [34] a étudié les écoulements dans ces différentes configu-
rations de soudage par simulation multiphysique (cf. figure 4.5) lors d"une ligne de fusion.

Les résultats de simulation présentés sur la figure 4.5, montrent que la position de soudage in-
fluence la surface libre du bain liquide qui semble se déformer suivant la direction de la gravité.
Pour la position corniche, la largeur du bain est asymétrique par rapport a la position de 1’électrode.
Cela est di1 a la distribution de la chaleur qui semble remonter sur la partie haute du bain de fusion
comme déja analysée dans le chapitre 1 (cf. section 1.4.3.1.1). Pour la position verticale montante, la
surface libre du bain semble se déformer sur l'arriere. En effet, la distribution de la chaleur semble
diriger la masse vers le bas et loin de 1’arc. Enfin, pour la position verticale descendante, I’action de
la gravité a plus tendance a déformer la surface libre du bain sur ’avant. Ainsi, la distribution de la
chaleur semble se diriger dans la direction de gravité.

Ces simulations permettent d’analyser les couplages entre les différentes physiques mais elles
n’ont pas encore été réalisées avec apport de matiere et dans un chanfrein. Pour étudier l'influence
de la gravité, quatre essais vont étre réalisés. Les positions de soudage choisies sont : a plat (PA,
1G en anglais), en corniche (PC, 2G en anglais), verticale montante (PF, 3GM en anglais) et verti-
cale descendante (PG, 3GD en anglais). Au vu de la difficulté a réaliser 1’opération avec le robot, le
soudage en plafond (PE, 4G en anglais) n’a pas été réalisé. Dans ces configurations, on étudiera le
comportement in-situ du bain de fusion par 'intermédiaire des caméras et post-mortem en étudiant
des macrographies qui permettront d’étudier les effets des tensions de surface et de la gravité.

4.3.2 Parametres procédés

Les différentes expériences réalisées sont faites a partir des mémes parametres procédés présentés
dans le tableau 4.1.

Ma | Intensité | Tension | Vitesse d’avance E Vitesse Gaz de
(A) V) (m/min) (J/mm) | fil (m/min) | protection(L/min)
1 180 9.5 0.08 1282.5 1.3 12.0

TABLE 4.1 — Parameétres procédés TIG utilisés.

A noter que la procédure de calage de I'éprouvette par rapport au repére robot a pu étre mise en
ceuvre pour toutes les positions. La procédure de controle de la tension (AVC) a été mise en ceuvre.
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. '.L'L_)u:_hc .

FIGURE 4.5 — Présentation des écoulements dans le bain liquide pour différentes po-
sitions de soudage : a plat (1G), en corniche (2G), en verticale descendante (3GD), en
verticale montante (3GM) et au plafond (4G) [34].

4.3.3 Ftude de la géométrie du bain de fusion lors d’une modification de la position de
soudage

4.3.3.1 Schéma du dépot

L’allure de la géométrie du cordon en fond de chanfrein est présentée sur la figure 4.6. La figure
4.6 illustre un cordon en position a plat.

On distingue I'apport de fil sur 'avant, la zone liquide et le cordon solidifié sur l'arriere. On
remarque que la zone liquide a une forme qui vient s’appuyer (mouiller) sur les bords du chanfrein.
Sur l'arriére, le cordon a une forme concave. Dans certains cas, le fil peut limiter 1'éclairage de 'arc
et réaliser un manque de fusion comme discuté dans le chapitre 3. La forme de la surface libre est
plus complexe que celle du soudage a plat puisqu’elle part du fond du chanfrein pour monter vers
I'arriere et mouiller sur les bords du cordon. La ligne triple est alors une courbe fermée en trois
dimensions sur laquelle vient s’appuyer la surface libre qui est en interaction avec le fil et le plasma.
Les écoulements internes pilotés par la gravité vont influencer la forme de cette derniére.
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FIGURE 4.6 — Schéma général du cordon au fond du chanfrein étroit.

4.3.3.2 Observation du bain de fusion

4.3.3.2.1 Position a plat

La figure 4.7 présente une image acquise pour chacun des champs de vision (face arriere et face
avant) lors d’une opération de soudage a plat dans le chanfrein. Les reflets sur le bain de fusion
semblent indiquer que la géométrie est symétrique par rapport au plan théorique de symétrie po-
sitionné par 1’électrode en tungstene ou la ligne de fond de chanfrein. Sur la figure 4.7 (b), on peut
observer sur 'avant du bain I’aspect curviligne du liquide en forme de guitare.

A partir de petits oxydes présents sur la surface du liquide, les mouvements de convection
peuvent étre supposés. La présence de l'arc électrique sur le champ de vision supérieur (cf. figure
4.7 (a)) limite leur visibilité et ne nous permet pas de bien appréhender les transferts de chaleur en
surface libre du bain. En revanche, sur la figure 4.7 (b), la présence du métal d’apport permet d’ap-
préhender les différents écoulements sur ce champ de vision. Deux petites cellules de convection se
forment autour de I’aspiration du métal d’apport dans le bain. L'observation de plusieurs images
similaires a celles de la figure 4.7 (b) semble indiquer des écoulements qui remontent le long des
bords de chanfrein entrainant ainsi les oxydes sur la périphérie du bain de fusion et remontant vers
I'arriere. Deux cellules de convection symétriques se forment a l'arriere partant du centre du bain
vers sa périphérie. Ces cellules semblent bien entretenues et ne montrent pas d’aspect chaotique.

(b)

FIGURE 4.7 — (a) Capture d’une image en face arriére du bain de fusion en position a
plat, (b) capture d'une image en face avant du bain de fusion en position a plat.
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4.3.3.2.2 Position corniche

La figure 4.8 présente le bain de fusion en position corniche. Dans cette configuration, la gravité
semble impacter la géométrie de la surface libre du bain de fusion. En effet, sur la figure 4.8 (b), on
peut observer que le reflet a droite du chanfrein est un peu plus haut et long que celui a gauche.
Cela indique qu’il y a plus de matiere a droite qu’a gauche dans le repére de I'image. Pour la partie
arriere du bain (cf. figure 4.8 (a)), on a une observation similaire avec une faible longueur du bain. On
remarque également des oxydes sur l'arriere qui questionnent sur la protection gazeuse. Au vu des
observations sur les deux champs de vision, on peut supposer que le fluide semble se diriger dans
la direction opposée a la gravité. On peut associer ce phénomene a la force de flottabilité. Dans cette
configuration et les suivantes, on observe des niveaux de gris plus chaotiques pouvant étre éventuel-
lement reliés & des écoulements turbulents dans le bain.

FIGURE 4.8 — (a) Capture d'une image en face arriére du bain de fusion en position
corniche, (b) capture d’une image en face avant du bain de fusion en position corniche.

4.3.3.2.3 DPosition verticale descendante

La figure 4.9 illustre le bain de fusion lors d"une opération en position verticale descendante. Dans
cette configuration, le bain est symétrique. La figure 4.9 (a) ne donne pas d’information supplémen-
taire et il est difficile de distinguer une différence avec la position a plat. En revanche, la figure 4.9 (b)
donne des indications sur la modification du bain de fusion. En effet, sur ’avant du bain de fusion,
le liquide est plus bombé au niveau du métal d’apport dénotant une quantité de matiére plus im-
portante vers ’avant. Le bain tend a s’écouler dans la direction de la gravité. Il a alors une longueur
plus importante vers I’avant que vers l'arriere. Ce phénomeéne implique au niveau géométrique que
le fil interagit mieux avec l'arc et le bain. De ce fait, le transfert se fait par aspiration du métal fondu
du fil et ne se fait pas en goutte a goutte. La masse plus importante vers I’avant impose un rayon de
courbure plus grand. En appliquant la loi de Laplace, on voit que cela créé une zone de dépression
qui amplifie I'appel de liquide dans cette zone. Il semble que dans cette direction de soudage, la géo-
métrie de la surface libre du bain liquide est pilotée par un effet couplé entre la gravité et les tensions
superficielles.

4.3.3.2.4 Position verticale montante

La figure 4.10 montre le bain de fusion en position verticale montante. Dans cette position, le li-
quide sur la figure 4.10 (a) semble s’allonger dans la direction de la gravité avec un bain raccourci sur
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FIGURE 4.9 - (a) Capture d'une image en face arriére du bain de fusion en position ver-
ticale descendante, (b) capture d’une image en face avant du bain de fusion en position
verticale descendante.

I'avant et allongé sur l'arriere. L'avant du bain est moins bombé que les autres configurations. Les
écoulements du bain partant du front vers l’arriere du bain sont plus prononcés que pour les autres
configurations. On peut supposer que le liquide se dirige dans la direction de la gravité. Cela im-
plique que le cordon a l'arriere du bain devient plus important et remonte plus rapidement. Malgré
la régulation de la tension, la figure 4.10 (a) semble montrer que 1’électrode se rapproche de la sur-
face libre. Ceci est confirmé par la mesure de tension extérieure qui est a 9,2 V contrairement au 9,5
V programmé sur le systéme de controle. Cela va entrainer une modification des lignes de courant et
du transfert d’énergie de 1’arc vers le bain.

FIGURE 4.10 - (a) Capture d'une image en face arriére du bain de fusion en position
verticale montante, (b) capture d’une image en face avant du bain de fusion en position
verticale montante.

4.3.3.2.5 Conclusion
Dans cette section, I’observation “in-situ” de la dynamique du bain dans différentes positions a été

analysée. Les géométries des surfaces libres dans chaque configuration semblent se diriger dans les
mémes directions que 1’analyse faite au niveau numérique par Nguyen [34] sans apport de matiére.
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L’analyse des observations est néanmoins riche mais il est difficile de quantifier réellement pour la
géomeétrie chanfrein étroit, quels phénomenes physiques dominent : tension de surface, gravité, flot-
tabilité, etc. Dans la partie suivante, on va se baser sur des analyses post-mortem pour quantifier les
différents phénomenes.

4.3.3.3 Analyse macrographique

La partie importante pour un soudeur est de s’assurer de 1'intégrité de la liaison entre le cordon
et les piéces a assembler. Pour accéder aux surfaces intérieures, une coupe macrographique est réa-
lisée. La figure 4.11 présente une coupe macrographique dans la zone quasi-stationnaire des quatre
positions de soudage. Ainsi, a partir de ces macrographies, différentes caractéristiques géométriques
de la surface peuvent étre extraites, telles que :

e les angles le long de la ligne triple (cf. section 1.4.4),
e la pénétration qui dépend de la position le long du chanfrein.
e le volume de métal déposé, etc.

Par ailleurs, la forme du cordon solidifiée peut donner des informations sur les différentes forces
mises en jeu (pression capillaire, pression hydrostatique, gravité, etc.). Les angles seront donnés car
on peut potentiellement faire le lien entre leur valeur et 1’état de la pénétration dans la piece.

Sur les figures 4.11, les dimensions de la zone fondue (en orange sur les figures) sont bien supé-
rieures a la dimension du chanfrein étroit sans cordon (en bleu sur les figures). La surface de la zone
en bleu doit étre égale a la quantité de matiere déposée. On remarque qu’il n’y a pas de caniveaux
et que la ligne triple s’appuie bien sur les bords du chanfrein. Pour I’ensemble des essais, la largeur
a une valeur d’environ 5,9 mm, ce qui correspond a la largeur du chanfrein étroit. Pour toutes les
positions de soudage, le bain a bien pénétré dans le métal de base.

La figure 4.11 (a) présente une macrographie pour le soudage en position a plat. Le cordon est sy-
métrique par rapport au centre du chanfrein. La fusion est quasiment identique au niveau des lignes
triples. L’angle mesure environ 92° pour le bord de gauche et environ 94° pour le bord de droite. On
peut rapprocher I’analyse de celle du chapitre 3.2.3.3 avec la création de deux vortex symétriques qui
se sont formés sous l'influence de la thermo-capillarité (effet Marangoni). La surface libre du bain so-
lidifié est concave dans un plan perpendiculaire au cordon dénotant une remontée du liquide le long
du chanfrein. Cette remontée peut étre due soit a la pression d’arc couplée a I'incompressibilité du
liquide, soit a la fusion du chanfrein sur une partie haute puis une aspiration capillaire. La distance
suivant la verticale entre le point le plus bas de la surface et le point de la ligne triple est de 1,09 mm.

La figure 4.11 (b) montre une macrographie en position corniche. Le bain a bien pénétré dans le
métal de base, cependant on voit une légere asymétrie au niveau de la géométrie du cordon comme
il avait été vu avec les caméras en cours de soudage. L’angle au niveau de la ligne triple a gauche est
d’environ 105° et d’environ 94° a droite. Cette valeur se rapproche des angles mesurés en position a
plat. La surface libre du bain possede également une concavité avec une hauteur d’environ 0,65 mm

entre le point bas et le point de la ligne triple.

La figure 4.11 (c) illustre une macrographie pour la position verticale descendante. Le bain semble
symétrique avec des angles le long de la ligne triple de 95° a gauche et 96° a droite. La concavité de
la surface libre du bain est plus prononcée que pour une position a plat (hauteur d’environ 1,48 mm).
Cette observation peut venir du fait que le liquide tend a se diriger dans la direction de la gravité
(sens de soudage). Donc, comme une plus grosse partie du liquide tend a se diriger sur l'avant du
bain, la concentration de la phase plus chaude est sur 1’avant, créant ainsi une zone fondue plus im-
portante pouvant expliquer une hauteur des lignes triples plus importante. En se solidifiant, il y a la
méme quantité de matiére (déposée) qui se solidifie mais sur une hauteur du point triple plus haute.
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FIGURE 4.11 — Coupe macrographique avec différentes quantités a analyser; (a) posi-
tion a plat, (b) position corniche, (c) position verticale descendante, (d) position verticale
montante. Le sens de soudage est toujours normal a I'image.

Cela mene nécessairement a une concavité plus importante.

Pour finir, la figure 4.11 (d) présente la macrographie pour la position verticale montante. On peut
observer que la surface libre du bain ne présente quasiment pas de concavité. Les angles au niveau
des lignes triples sont égales a 104° pour le bord de gauche et a 108° pour le bord de droite. On re-
marque que la ligne de fusion entre le solide et liquide présente deux "oreilles" signalant une forte
accumulation de chaleur sur les cotés. Pour cette position, le liquide se déplace dans la direction de
la gravité comme observé avec les caméras. Pour ces conditions, la hauteur de fusion ou de position
des lignes triples est moins importante. Couplé a la solidification, une "masse" de liquide est plus
importante sur I'arriere du bain créant ainsi une surface plus plate du cordon.

Un point intéressant est que les tendances observées avec les caméras pendant le procédé sont
confirmées par les macrographies. On a également donner quelques liens entre les dimensions des
cordons, en particulier la hauteur des lignes triples, et la forme du cordon qui ressemble globalement
a une calotte cylindrique mais concave due a la géométrie du bain fondue le long des parois du chan-
frein.
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Cette premiere étude montre que les effets liés a la surface libre jouent un role important en fonc-
tion de la position. Les effets liés a la flottabilité ou a la gravité n’ont pas la méme influence suivant
la position de soudage et c’est ce qui sera caractérisé dans la partie suivante.

4.3.3.4 Caractérisation des effets

Dans cette partie, on va quantifier les phénomenes présentés dans la partie précédente : tension
de surface, pression hydrostatique et la flottabilité. La méme démarche qu’au chapitre 3 sera utilisée
en s’appuyant sur la surface libre du cordon identifié sur les macrographies. Le rayon de courbure est
calculé au milieu de la surface (voir figure 4.12). On remarque que pour les essais qui ont une surface
libre symétrique, la surface créée avec l'arc de cercle approche correctement la forme du cordon.
Pour la position en corniche, la surface du cordon n’est plus symétrique et un rayon de chaque coté
doit étre estimé (valeur a gauche, valeur a droite). Pour quantifier la qualité de I'’hypothése, on trace
les erreurs d’approximation d"un rayon constant le long du contour sur la figure 4.13. On remarque
que globalement les approximations sont bonnes avec moins de 5% d’erreur. Les valeurs des rayons
approchés sont répertoriées dans le tableau 4.2.

Essai Rayon (mm)
Plat 44
Corniche droite 3.1
Corniche Gauche 10.1
Verticale descendante 34
Verticale Montante 51.1

TABLE 4.2 — Rayons identifiés pour la surface du cordon dans les différentes configura-
tions.

A partir de ce rayon, on peut calculer la pression capillaire suivant 1’équation de Laplace 1.12.
La partie d’estimation de la pression hydrostatique se fait avec I'équation Ap = pgAz ou Az est la
distance entre le point le plus haut de la partie liquide et le point le plus bas. Quand la gravité est
dans le plan de la macrographie, on peut facilement estimer cette valeur. Par contre, pour les posi-
tions verticales (montante et descendante), la gravité est dans le plan de coupe : il est plus compliqué
d’estimer cette valeur car il faudrait avoir une vue en trois dimensions de la surface libre. Pour ces
positions, on prend alors la longueur du bain donné dans le tableau 4.4.

Essai Pression cap gauche Pa | Pression cap droite Pa | Ap Pression hydro Pa
Plat 404.8 - 70
Corniche 160 510 410
Descendante 495.1 - 585
Montante 31.2 - 550

TABLE 4.3 — Calcul des pressions capillaires et hydrostatiques au niveau de la ligne
triple.

Les résultats du tableau 4.3 montrent que la pression hydrostatique joue un faible role dans la
position a plat par rapport a la pression capillaire. Par contre, pour les autres positions, les deux
pressions ont le méme ordre de grandeur. Pour les positions verticales, il est difficile de vraiment
comparer car il manque l'information du rayon de courbure dans la direction de la gravité. Pour l'es-
sai en corniche, on remarque que la somme de la pression capillaire et de la pression hydrostatique
semble quasiment constante (410 + 160 ~ 510). Cela indique qu’en prenant le phénomeéne de gravité
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FIGURE 4.12 — Approximation d"un passe de cercle sur la surface libre du bain de fu-
sion; (a) position a plat, (b) position corniche, (c) position verticale montante, (d) posi-
tion verticale descendante.

et de tension de surface, la prédiction de la géométrie de cette surface pourrait étre réalisée.

Un autre facteur important est 1'effet de la flottabilité qui a tendance a faire remonter les parties
de liquide plus chaudes dans la direction opposée a la gravité. On sait également que si ce nombre
excede 10°, I'écoulement peut devenir turbulent [105]. Pour estimer son influence, le nombre de Ray-
leigh peut étre calculé :

Ra = PSPATL 4.1)
va

Avec p la masse volumique, g I'accélération de pesanteur, B la dilatation thermique volumique,
L la longueur du domaine analysé dans la direction de la gravité, u la viscosité dynamique, « la dif-
fusivité thermique et AT la différence de température entre le point le plus chaud et le point le plus
froid. Cette valeur est fixée, en fonction de simulations présentes dans la littérature, a 1200 K [131].
Les coefficients matériaux sont récapitulés dans le tableau 2.2 du chapitre 2. Le point important est
la longueur caractéristique L.. Pour chaque essai, la longueur choisie pour le calcul est donnée dans

le tableau 4.4.
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FIGURE 4.13 — Pourcentage de 'erreur relative du rayon du cercle entre expérimental et
théorique; (a) position a plat, (b) position corniche, (c) position verticale descendante,
(d) position verticale montante.

D’autre part, afin de visualiser 1’effet de la tension de surface par rapport a la gravité, on va
également calculer le nombre de Bond :

2
Bo — p8L: (4.2)
o)

avec p la masse volumique, g l’accélération gravitationnelle, L. la longueur caractéristique (dans
la direction de la gravité) et ¢ la tension superficielle. La longueur caractéristique est égale a la dis-
tance du bain dans la direction de la gravité. A plat, cela correspond a la profondeur du bain, en
corniche, a la largeur du bain et pour les soudages en verticale, les longueurs de bain. Le tableau
4.4 répertorie les longueurs caractéristiques et les nombres adimensionnels correspondants aux dif-
férentes positions.

Une fois de plus, on se rend compte que les phénomenes sont de différents ordres et peuvent
parfois se combiner. Pour la position a plat, on se rend compte du faible role de la gravité par rapport
a la tension de surface. On voit également que la faible profondeur de bain induit un faible effet de la
force de flottabilité. Pour les trois autres positions, il n’est pas évident de choisir la longueur caracté-
ristique pour la forme complexe du bain. On a décidé de prendre la longueur dans la direction de la
gravité. Dans ces conditions, on remarque que la gravité mais également le nombre de Rayleigh sont
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Essai Longueur mm | Largeur | Profondeur | L, | Bo Ra
Plat 8.4 5.9 2. 2. 1017 | 1950
Corniche 8.6 5.9 2. 59 | 1.5 | 50000
Descendante 8.3 59 2. 83 | 3. | 140000
Montante 7.8 59 2. 7.8 | 3. | 130000

TABLE 4.4 — Longueurs caractéristiques du bain données en mm et nombres adimen-
sionnels pour chacune des positions.

importants. Cela confirme ce qui était observé par les caméras avec des niveaux de gris fluctuant sur
la surface libre de bain semblant indiquer de la turbulence. De plus, un nombre de Bond inférieur
a 1 traduit les effets d’équilibre entre les forces de gravité et la tension de surface (dans ce cas, la
tension de surface I'emporte sur la force de pesanteur). En revanche, pour un nombre de Bond supé-
rieur a 1, la force de pesanteur est prépondérante par rapport a la tension superficielle qui n’est pas
suffisante pour maintenir le bain liquide; celui-ci peut s’effondrer sous son propre poids. Les valeurs
présentées dans le tableau 4.4 illustrent bien qu’en soudage en position corniche, verticale montante
et descendante la gravité impacte le bain de fusion.

Dans cette partie, on s’est focalisés sur les positions de soudage. Comme pour le chapitre 3, la
prédiction du comportement du bain liquide demeure encore difficile aujourd’hui, en particulier
quand on perd des symétries au niveau géométrique. C’est ce qui sera étudié dans la partie suivante.

4.4 L’intelligence Artificielle pour la détection de dérives en cours d’opé-
ration de soudage

441 Introduction

Les dérives présentes durant une opération de soudage peuvent étre de différentes natures. Un
apport de chaleur trop conséquent peut entrainer un effondrement du bain de fusion lors de I’assem-
blage de toles minces. Cette dérive peut également étre due a un mauvais accostage de I’assemblage
qui peut entrainer une déviation du bain de fusion.

L’assemblage de pieces de grandes dimensions demande le suivi précis du fond de chanfrein qui
n’est pas toujours aisé. Les figures 4.14 (a) et (b) présentent un schéma de l'influence de la position
du tungstene dans le chanfrein étroit. Une modification de la position du tungsténe entraine une mo-
dification des lignes de courant, allant de la cathode a I’anode. L'arc électrique cherche la distance la
plus courte et la partie fondue se trouve alors décalée créant un cordon qui n’est plus symétrique.
Les figures 4.14 (c) et (d) montrent une observation in-situ avec et sans décalage de 1’électrode. Sur
la figure 4.14 (d), I’électrode est décalée de 0.6 millimetres par rapport au centre du chanfrein. L'arc
est clairement décalé et on a I'impression que le décalage modifie légérement 1’angle de mouillage
du coté du décalage. Les coupes macrographiques des figures 4.14 (e) et (f) montrent la modification
du cordon. Sur la figure 4.14 (e), le cordon semble symétrique et possede la méme fusion de part
et d’autre des bords du chanfrein. En revanche, la macrographie 4.14 (f), on peut remarquer que le
bain est décalé du coté ot1 le tungstene est décalé. Malgré ce décalage important, on remarque que le
cordon s’appuie toujours sur les bords du chanfrein.

Pour mettre en évidence l'effet cumulatif, un essai avec un décalage programmé de 1 mm a été
réalisé sur la premiére passe. Pour cette premiere passe, la détection de contour a été mise en ceuvre
afin de quantifier le comportement du bain lors de ce décalage. Le graphe de la figure 4.15 (a) re-
présente la distance entre I'électrode de tungstene et I'extrémité du cordon mouillant sur le bord du
chanfrein. On rappelle que les caméras sont liées au poignet du robot. La figure 4.15 (a) montre des
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“
(a)

Tungsténe

(f)

FIGURE 4.14 — (a) Schéma du transfert d’énergie de 'arc dans un chanfrein étroit centré,

(b) schéma du transfert d’énergie de I’arc dans un chanfrein étroit décalé sur la gauche.

(c) Capture d'une image en face arriere du bain de fusion sans décalage, (d) capture

d’une image en face arriére du bain de fusion lors d'un décalage de 0.6mm. (e) Macro-

graphie du cordon lors d"une opération linéaire, (f) macrographie du cordon lors d"un
décalage du tungsténe.

observations lors du décalage. Les premiéres images montrent que le dépot se déroule de maniere
continue. La mesure de la distance est alors relativement constante. Les images suivantes montrent
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que le transfert est modifié et qu'une grosse goutte se forme. Elle risque alors d’étre aspirée d'un
coup et perturber ainsi la continuité du cordon. Au niveau de la distance mesurée avec les contours,
on remarque que la mesure devient un peu plus chaotique. Sur les images, on observe que le bord
du chanfrein a beaucoup plus fondu sur cette premiére passe. Une légere pollution de 1’électrode est
visible.

Apres ce premier cordon, on a réalisé un deuxieme cordon centré sur ce premier cordon. La figure
4.15 (b) montre la macrographie du cordon. Un manque de fusion en pied de cordon est identifié.

Décalage position tungsténe [mm)]
) W N ®
}
E
1

[}
L

o

N

N

[y
L

0

Temps [s]

Face arriere Face avant Face arriere Face avant

(b)

FIGURE 4.15 - (a) Exemple de résultat suite a I'étude des limites du décalage de torche
de soudage dans le chanfrein étroit, (b) coupe macrographique pour cette configuration
lors du soudage de la deuxieéme passe.

Dans cette introduction, on a vu qu’il y avait une relation entre la position de I'électrode et le
comportement du bain. L'objectif des parties suivantes est de mettre en place une méthode permet-
tant de déterminer la valeur de la position de l'électrode par rapport au centre du chanfrein grace a
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I'observation du bain. On cherche alors a déterminer la position programmeée sur le robot en fonction
de I'observation du bain sur les images. Cela a deux objectifs. Le premier est de détecter un décalage
en fond de chanfrein et le second est de permettre la mise en place d"une boucle de rétroaction.

Un revue succincte des méthodes de régression sera d’abord détaillée. Ensuite, un domaine para-
métrique sera défini avec des décalages de la torche dans l'intervalle 0 et 0.6 millimetres qui servira de
base d’apprentissage (cf. section 4.5). Ce choix du domaine permet de pouvoir construire un modele
de régression qui permet d’estimer les dérives dans un domaine de variation assurant la continuité
du cordon. Finalement, des essais avec des valeurs de décalage seront utilisés pour déterminer la
robustesse de la prédiction.

4.4.2 Méthodes de contrdle par régression

Dans cette section, différents algorithmes de régression couplés aux données issues des capteurs
vont étre présentés [33,123,147].

Dans [123], les auteurs ont proposé une méthode basée sur une régression basée sur différentes
méthodes. Cette méthode est utilisée pour surveiller la composition du plasma induit par le procédé
laser en fabrication additive. Deux caractéristiques différentes du plasma induit par laser ont été
utilisées pour entrainer le modele : le rapport d’intensité de ligne spectrale et I'intensité spectrale in-
tégrée. Parmi tous les algorithmes, la méthode a vecteur de support donne les meilleurs résultats. La
figure 4.16 présente un exemple de résultat de prédiction pour la composition du plasma lors d'un
soudage d’alliages d’aluminium. On peut remarquer que par rapport a la concentration nominale
obtenue par calibration, les résultats de prédiction ont la méme tendance, avec une légere fluctuation
autour de la valeur. Les résultats montrent que la méthode SVR a une bonne performance en raison
des données linéairement séparables dans un espace a grandes dimensions.

Dans [147], les auteurs ont également développé un systéeme de détection de déviation de la tra-
jectoire du faisceau a partir d'images acquises avec une caméra rapide lors d"une fabrication additive
sur lit de poudre. En couplant les images et un algorithme de régression, ils ont pu extraire la dévia-
tion du faisceau. Les résultats de comparaison entre 1’écart détecté et I'écart réel sont illustrés sur la
figure 4.17.

Chen et al. [33] ont travaillé sur le procédé de soudage TIG surveillé par une caméra coté arc. Les
auteurs ont utilisé une régression linéaire et des arbres de décision de régression afin de prédire la
largeur du bain en face arriere lors d’une variation de courant. Les résultats ont montré que la régres-
sion linéaire avait de moins bons résultats que les arbres de décision mais ont néanmoins une bonne
tendance (cf. figure 4.18).

Cette étude succincte de la littérature a montré que les modeles de régression permettent d’esti-
mer des valeurs de caractéristiques physiques au cours du procédé. Dans la partie suivante, on va
détailler les phases d’apprentissage d'un modéle de régression.

4.4.3 Présentation du modele de régression

La régression [12,106] est une méthode d’apprentissage supervisé (cf. section 3.3.2). Cet algo-
rithme de régression est tres largement utilisé et facile a interpréter. La régression a pour objectif de
prédire une sortie a valeur réelle (également appelée variable cible : Y) par le moyen d’un vecteur
de données d’entrée a valeur réelle (variable X). Si ’entrée est unidimensionnelle, le modele est alors
modélisé par I’équation linéaire 4.3 qui met en relation I'entrée et la sortie.

f(x)=ax+1b (4.3)
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FIGURE 4.16 — Mesure de la concentration en temps réel en utilisant (a) le SVR tradi-
tionnel et (b) un SVR conditionné par les parametres de fonctionnement sous différentes
puissances laser.
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FIGURE 4.17 — Comparaison entre les écarts détectés et les écarts réels.

Avec b = l'ordonnée a l'origine et a = la pente. L'objectif de la régression est de trouver les
meilleures valeurs a et b pour minimiser une fonction de cotit. La méthode des moindres carrés
est généralement utilisée. La fonction cofit est la somme des carrés des écarts entre une donnée ex-
périmentale (/,s) et sa prédiction f(Xmes). On cherche alors a minimiser la fonction cott pour a et
b. La figure 4.19 (a) présente une régression linéaire. Les lignes verticales indiquent les résidus entre
la valeur de sortie observée pour chaque entrée (cercle bleu) et sa valeur prédite (croix orange). La
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FIGURE 4.18 — Prédiction de la largeur du bain de fusion en face arriere.

meilleure droite est celle qui minimise la somme des écarts. Par ailleurs, si I’entrée est multidimen-
sionnelle, la méthode est appelée régression linéaire multiple (cf. figure 4.19 (b)) o1 I'on cherche a
déterminer chaque composante de la matrice entre Y et X. L'algorithme de détermination des coef-
ficients est tres générale et peut s’adapter a la détermination de fonction plus complexe comme des
fonctions quadratiques (Y = A.X? + B.X + C).

100 4
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FIGURE 4.19 — Régression simple qui consiste a minimiser la somme des résidus au
carré, (b) régression multiple [46].

Comme présenté dans la section 3.3.2, apreés cette phase d’entrainement sur des données expéri-
mentales, une phase de test est réalisée pour valider la performance du modele choisi.

Dans cette étude, les caractéristiques géométriques du contour du bain de fusion (cf. section
2.5.1.3) sont utilisées en entrée des modeles pour prédire la position du robot de soudage par rapport
au fond du chanfrein. Un modéle va étre mis en place avec différentes bases de données d’entraine-
ment 4.5. Le caractere prédictif des modeles construits seront introduits en section 4.5.1 et 4.5.2.
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4.5 Structure de la base de données d’apprentissage

La base de données d’apprentissage pour les modeles s’appuiera sur des essais réalisés avec des
programmes sur le robot dans lesquels on décalera la position de Iélectrode. Les décalages se feront
principalement a gauche tous les 0.2 mm (voir le tableau 4.5) jusqu’a 1 mm. Au niveau de l'instru-
mentation, les images issues de la caméra de devant seront traitées afin d’obtenir le contour de la
partie liquide. Chaque essai correspond a une ligne de fusion pour laquelle 2500 images sont ac-
quises. Pour s’assurer de la symétrie de positionnement du robot, un essai avec un décalage a droite
a été réalisé.

Ma Décalage Nombre d’échantillons
1 pas de décalage 2500
2 | décalage de 0.2 mm a gauche 2500
3 | décalage de 0.3 mm a gauche 2500
4 | décalage de 0.4 mm a gauche 2500
5 | décalage de 0.6 mm a gauche 2500
6 | décalage de 1.0 mm a gauche 2500
7 | décalage de 0.6 mm a droite 2500

TABLE 4.5 — Présentation des essais réalisés afin de créer différentes bases de données
d’apprentissage.

Pour faciliter la lecture et la représentation de chaque catégorie présentes dans la base de données,
un acronyme et la valeur du décalage programmé sont utilisés. Par exemple, pour le mode opératoire,
soudé avec un décalage de 0.6 mm a gauche, la désignation du label dans I’apprentissage supervisé
sera NGT1_-0.6 (Narrow Gap TIG campagne numéro 1 : soudé avec un décalage de 0.6 mm a gauche).

Pour mieux visualiser le type de données obtenu au cours d’un essai, on décide d’extraire une
donnée du contour. Celle-ci correspond a la distance la plus grande entre la position de 1’électrode
et un point du contour suivant la direction perpendiculaire au soudage (figure 4.20 (b)). La figure
4.20 (a) représente les nuages de points pour cette distance pour chaque valeur programmée. Les
points sont colorés en fonction du décalage programmé pour la ligne de fusion. Chaque opération a
le méme nombre d’échantillons (2500 observations) afin d’équilibrer les différentes classes de la base
de données. Pour la représentation de la figure 4.20 (a), on a choisi de représenter uniquement la
distance entre 1’électrode et le bord du chanfrein mais on aurait pu prendre toutes les caractéristiques
géométriques issues du traitement de contour 2.5.1.3.

Pour un décalage donné, on remarque que la plage de variation du bain est importante. Par
exemple pour un essai sans décalage, on voit que la position estimée a partir du contour varie entre
-0.28 et 0.25 mm environ. Cela est principalement di aux oscillations inhérentes du bain liquide.
Globalement, il y a un lien linéaire entre la caractéristique associée et la position programmée. Une
régression linéaire est réalisée sur I'ensemble des points. Le coefficient directeur est proche de 1 et
valide le fait que la caractéristique géométrique peut représenter la position de I'électrode. La droite
ne passe pas par 'origine. Ce qui signifie qu’il y a une dissymétrie entre la droite et la gauche. Cela
peut provenir du fait que le bain ne se comporte pas tout a fait de la méme maniére des deux cotés
ou que le robot ne se positionne pas exactement a la cote programmée. Pour le bain, cela peut étre
ddi a un léger angle de I’entrée du fil d’apport ou de 'orientation de la torche par rapport a la piece.
Pour le robot, cela peut étre di, soit aux jeux dans les liaisons, soit a la composition des mouvements
des différents axes. Pour ce dernier, on rappelle que le fabricant du robot assure une position a 0,1
mm.

Au vu de la tendance linéaire observée en figure 4.20 une méthode simple est testée. On se basera
sur une régression linéaire multiple basée sur les caractéristiques du contour en entrée (au nombre
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FIGURE 4.20 - (a) Résultats de la distance tungstene - extrémité du bain de fusion lors
des calages du tungstene, (b) définition distance position tungsténe - extrémité du bain
de fusion et distance position tungsténe sommet du chanfrein pour vérification.

de 10) pour déterminer la position programmée de la torche. On cherche alors a identifier A et B
de I'expression Y = A.X + B . D’autres méthodes plus complexes, comme celles introduites dans la
section 4.4.2, pourraient étre envisagées, en particulier si on sort du domaine de la base de données.

Dans le chapitre 3, une méthode de validation croisée a été mise en ceuvre pour s’assurer que
le modele représente correctement les différentes classes. Dans cette partie, on va définir cinq bases
de données pour tester la robustesse du modeéle. La différence entre les différentes bases de données
pour l'apprentissage provient des essais qui sont choisis pour entrainer le modele.

4.5.1 Décalage du tungstene dans les deux directions

Une premiere base de données est construite a partir de trois modes opératoires (1, 5 et 7 (cf.
tableau 4.5)) avec des positions programmées sur le robot ou la position du tungsténe différentes.
Comme précédemment, une représentation avec une seule caractéristique géométrique (distance
tungstene - extrémité du bain de fusion) parmi les dix a été choisie et est illustrée en figure 4.21.

Le modele (ML1) sera entrainé avec en entrée les caractéristiques géométriques du bain de fusion
pour trois classes (Mal, Mab et Ma?7) et en sortie la position de la trajectoire du robot (0 mm, -0.6
mm, 0.6 mm). Le tableau 4.6 récapitule les données injectées dans le modele de ML. La précision du
modele de régression est bonne et permet de conclure que le modele est suffisamment robuste afin
d’étre utilisé pour prédire certaines configurations.

Les coefficients de 'entrainement A; et B; et 'importance des différentes entrées sont donnés
dans I’annexe D. Pour cette premiere minimisation, on remarque que les deux premieres caractéris-
tiques géométriques ont le plus d’influence. Il faut également remarquer que les aires a gauche et
droite de I’électrode ont une influence non négligeable.

L’avantage de cette base de données est que le domaine de validité est large et permet de prendre
les éventuelles dissymétries dues aux conditions opératoires.

4.5.2 Décalage du tungstene dans une direction

Quatre bases de données sont construites a partir des six premiers modes opératoires présentés
dans le tableau 4.5.



4.6. Mise en place des méthodes de controle : régression 149

Légende
Légende

e NGTI.06 o NGTLOE ~—-- Direction soudage —— NGT1-0.6 NGT1.0 —— NGTL06
NGT1.0 ---- Centre chanfrein | 0.8
1.004 i '
g 0.751 061
< o
[ O S
£ 0.501 04
2 &
£ 0259 2 02
g £
L - . g 00]
3 ! Py
g —0.251 ! ]
3 ' T 02
gi
5 —0.501 )
Z E— —04
<
© —0.754
—0.6 1
—1.004
—100 —075 —050 —025 000 025 050 075 1.00 30 40 50 60 70 80
Distance tungsténe - extrémité du bain de fusion Temsp [s]
(a) (b)

FIGURE 4.21 — (a) Présentation de la base de données d’entrainement pour un décalage
du tungsteéne dans les deux directions (distance tungstene - extrémité du bain de fu-
sion), (b) présentation de la distance tungsténe - extrémité du bain de fusion au cours

du temps.
Base de | Ma Données d’entrée : Sortie du | Précision
données Caractéristiques géométriques du bain de fusion | modéle
Mal pas de décalage NGT1_0
1 Mab décalage de 0.6 mm a gauche NGT1_-0.6 | 99.8%
Ma7 décalage de 0.6 mm a droite NGT1_0.6

TABLE 4.6 — Présentation des opérations de soudage dans la premiere base de données
d’apprentissage avec la performance du modele de régression linéaire.

Les quatre bases de données (2, 3, 4, 5) qui serviront d’entratnement aux modeles ML (ML2, ML3,
ML4, ML5) a partir des caractéristiques géométriques du bain de fusion sont illustrées dans le ta-
bleau 4.7. Pour ces bases de données d’apprentissage, les précisions des modeles de régression ont
une performance tres satisfaisante.

Les bases de données bénéficient de plus ou moins de points de mesures. Les différents coeffi-
cients A;, B; obtenus lors de I'entrainement sont également donnés dans I’annexe D. Comme pour la
premiere base de données, on remarque dans I’annexe que 'influence des deux premiéres caractéris-
tiques est plus importante.

4.6 Mise en place des méthodes de controle : régression

4.6.1 Essais pour la prédiction

Dans cette partie, les modes opératoires de soudage sont introduits pour tester la capacité du mo-
dele de régression a prédire la position du tungsténe grace aux observations. Des positions connues
de la trajectoire sont programmeées pour artificiellement représenter des dérives lors de I'opération
de soudage. Cinq opérations de soudage (voir tableau 4.8) sont réalisées afin de tester le caractere
prédictif des modeles de régression obtenus dans la partie précédente (ML1, ML2, ML3, ML4, ML5).
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Base de | Ma Données d’entrée : Sortie du | Précision
données Caractéristiques géométriques du bain de fusion | modele
2 Mal pas de décalage NGT1_0 99.5%
Ma5 décalage de 0.6 mm a gauche NGT1_-0.6
Mal pas de décalage NGT1_0
3 Ma3 décalage de 0.3 mm a gauche NGT1_-03 | 99.6%
Ma5 décalage de 0.6 mm a gauche NGT1_-0.6
Mal pas de décalage NGT1_0
4 Ma2 décalage de 0.2 mm a gauche NGT1_-0.2 | 98.8%
Ma3 décalage de 0.3 mm a gauche NGT1_-0.3
Ma4 décalage de 0.4 mm a gauche NGT1_-0.4
Mal pas de décalage NGT1_0
Ma2 décalage de 0.2 mm a gauche NGT1_-0.2
5 Ma3 décalage de 0.3 mm a gauche NGT1_-03 | 99.4%
Ma4 décalage de 0.4 mm a gauche NGT1_-0.4
Mab décalage de 0.6 mm a gauche NGT1_-0.6

TABLE 4.7 — Présentation des opérations de soudage pour quatre bases de données d’ap-
prentissage avec la performance du modele de régression linéaire.

Les essais sont présentés dans le tableau 4.8. Les essais de 1 a 5 permettent de tester les modeles
dans le domaine définissant la base de données. Les essais 4 et 5 imposent une valeur en dehors du
domaine de variation et ainsi étudier le caractere extrapolant de 1’algorithme (dehors du domaine).

Essai pour prédiction | Opération de soudage

position initiale (pas de décalage)

1 décalage de 0.6 mm a gauche

décalage de 0.6 mm a droite

retour a la position initiale (pas de décalage)
position initiale (pas de décalage)

2 décalage de 0.2 mm a gauche

retour a la position initiale (pas de décalage)
position initiale (pas de décalage)

3 décalage de 0.4 mm a gauche

retour a la position initiale (pas de décalage)
position initiale (pas de décalage)

4 décalage de 0.6 mm a gauche

retour a la position initiale (pas de décalage)
position initiale (pas de décalage)

5 décalage de 1.0 mm a gauche

retour a la position initiale (pas de décalage)

TABLE 4.8 — Présentation des opérations de soudage pour la formation de cinq bases
de données de prédiction afin de tester le caractere prédictif de la régression linéaire
implémentée.

Tout d’abord, le premier essai correspond a une modification de la position du tungsténe dans les
deux directions comme présentée sur la figure 4.22. En position initiale, la torche ne présente pas de
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décalage. Puis a un instant, la torche est décalée sur sa gauche puis sur sa droite. En fin d’opération,
la position de la trajectoire du robot revient a la position initiale. Sur les images du bain de fusion,
illustrées sur la figure 4.22, on observe que le décalage est inversé. Cela vient de la position de la
caméra qui permet 1’observation de la face avant du bain de fusion. Avec cet essai, les trois classes
(Mal, Ma5 et Ma?) (cf. section 4.5.1) pourront étre testées.

¢ Capturel
5 ® Capture2
® Capture3

Décalage position tungsténe [mm]
[#5)

0 i i i t i t
20 30 40 50 60 70
Temps [s]
Capture 1 Capture 2 Capture 3

Pas de décalage Décalage gauche Décalage droite

FIGURE 4.22 — Exemple du résultat de la distance tungsténe - extrémité du bain de
fusion pour 'opération de prédiction du modele utilisé. Les images illustrées sont ac-
quises par la caméra avec le champ de vision de la face avant.

Le deuxieme essai correspond a une modification de la position du tungsténe dans une direction.
En position initiale, la torche ne présente pas de décalage. Puis un décalage de la torche de 0.2 mm
est effectué avant de revenir a la position initiale. Pour le troisieme, quatriéme et cinquiéme essai, la
direction de la trajectoire de l'électrode est similaire a 1’essai numéro 2 mais avec des décalages de 0.4
mm, 0.6 mm et 1 mm respectifs. Dans la section suivante, les prédictions au cours du temps pour ces
essais seront réalisés grace aux modeles ML1, ML2, ML3, ML4 et ML5.

Lors de ces différentes décalages, on peut observer une modification des lignes de courant de
l’arc électrique sur le bord de chanfrein entrainant une modification du transfert de masse du bain de
fusion. On va se baser sur les modifications du bain de fusion pour prédire une dérive de la position
de la torche dans la section suivante.
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4.6.2 Phase de prédiction du modele de régression linéaire

Dans cette partie, les cinq bases de données d’apprentissage sont utilisées afin de prédire les cinq
essais de prédiction. Pour chaque cas d’application, la prédiction du modele ainsi que la caractéris-
tique géométrique de la distance tungstene - extrémité du cordon seront présentées et comparées.
Afin de simplifier le nom de la distance tungsténe - bord du bain de fusion, on désignera cette carac-
téristique dans la légende des figures : DistXmin - PosiW (cf. section 2.5.1.3). Sur certains essais, la
distance électrode - bord de chanfrein défini sur la figure 4.20 sera mesurée et comparée aux prédic-
tions.

4.6.2.1 Prédiction pour ML 1

Pour rappel, dans cette premiere approche, le modele d’apprentissage automatique est entrainé
par les données issues de la base de données d’apprentissage numéro 1 (cf. tableau 4.6). Le modele
va tenter de prédire les dérives artificielles créées au cours de 1'essai numéro 1 (cf. tableau 4.8).

La figure 4.23 présente le résultat de la régression linéaire utilisée afin de prédire la trajectoire de
la torche dans le chanfrein étroit. On a tracé sur la figure la prédiction, la caractéristique géométrique
et des points mesurés sur 'image positionnant le bord du chanfrein par rapport a I’électrode. Le ro-
bot a été programmé pour effectuer un décalage de 0.6 mm a gauche puis un décalage de 0.6 mm
a droite. Des lors que le robot commence a se décaler sur la gauche du chanfrein, le modele prédit
bien la zone transitoire jusqu’a atteindre une prédiction d'un décalage d’environ -0.5 mm alors que
les points mesurés sur I'image sont bien a 0.6 mm. Enfin, lorsque le robot se décale de 1.2 mm (-0.6
a 0.6 mm), la prédiction donne 0.4 mm mais on remarque que le point mesuré donne un décalage
de 0.5 mm. Pour finir, une fois le robot de retour dans sa position initiale (pas de décalage), le mo-
dele arrive également a prédire cet état. On remarque que tout au long de l'essai la caractéristique
géométrique suit la prédiction a part sur le décalage de -0.6 mm. Cela nous conforte de recourir aux
caractéristiques géométriques du bain de fusion comme indicateur.

067 " —— DPrédiction model
E 041 A “1"?"11"5-”!*\11;5 DistXmin - Posi W
[ 0
g 02+ I 'f\‘r '
2 _ 1] -rv.
&0 J ! 7 ’
5 004 "'HW f ‘ hl'-‘-"**ff*‘.'ﬁf:v.l
._:_5 —02- V.ﬁl f
z ¥ '
= 04 \
g 041 \
5] h“ ..
. i
£ —0.6 1 -
a
—0.8 1
20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temps [s]

FIGURE 4.23 — Prédiction de la régression linéaire utilisée afin de détecter une variation
de la position du tungsténe a gauche puis a droite.

Cette étude a permis de valider le modele de régression linéaire développé afin d’identifier une
déviation.
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4.6.2.2 Prédiction pour ML2

Dans cette partie, le modele ML2 entrainé sur la base de données 2 (cf. tableau 4.7) va étre testé.
Le modele va tenter de prédire I’évolution de la position pour les essais 2 et 3 (cf. tableau 4.8).

La figure 4.24 (a) présente le résultat de la prédiction pour un décalage de 0.2 mm et la figure 4.24
(b) présente la prédiction avec un décalage de 0.4 mm. On peut remarquer que la prédiction pour les
deux bases de données semble se rapprocher de la trajectoire programmée. Toutefois, la prédiction
du modeéle présente un décalage mesuré plus faible que la valeur mesurée par les algorithmes de
détection de contours.

0.1 —— Prédiction model 0144 —— Prédiction model
= —— DistXmin - Posi W = —— DistXmin - Posi W
E E 0.0
7] Y
2  0.04 e
11_“; % —-0.1
0 b0
3 g 0.2
E E
Z z —0.3
(=] [=]
o o
& —0.21 & —0.4
[#] (=1
= =
% % —05
—0.31
—0.6
20 30 40 50 60 70 8 90 100 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Temps [s] Temps [s]
(a) (b)

FIGURE 4.24 — Prédiction d’une variation de la position du tungsténe dans une direc-

tion. (a) Prédiction d'un décalage de 0.2 mm avec les données d’entrainement du mo-

dele 0- 0.6 mm, (b) prédiction d'un décalage de 0.4 mm avec les données d’entrainement
du modeéle 0 - 0.6 mm.

4.6.2.3 Prédiction pour ML 3

Dans ce troisieme test, le modele ML3 (cf. tableau 4.7) va étre testé pour prédire les essais 2 et 3
(cf. tableau 4.8).

La figure 4.25 (a) montre le résultat de la prédiction pour le décalage de 0.2 mm et la figure 4.25
(b) illustre la prédiction avec un décalage de 0.4 mm.

Les figures 4.25 montrent que les prédictions et la caractéristique géométrique sont quasiment
identiques. Les décalages sont faibles et I'arc n’est pas assez décalé pour changer la fusion du chan-
frein. La partie du bain n’est alors pas changé et le changement de caractéristique est uniquement d
au décalage de I'électrode. La caractéristique géométrique est alors quasiment égale a la prédiction.

Ces deux comparaisons avec ML3 pour les essais 2 et 3 ont permis de mettre en avant le caractere
prédictif interpolant du modele. Dans la premiére étude, le modele de ML2 est entrainé a partir des
bornes extérieures du domaine de variation. Cependant, le nombre de données d’observation n’ont
pas permis d’avoir une précision de prédiction suffisamment satisfaisante afin de garantir un bon
controle. En revanche, pour la deuxiéme étude, le rajout d"une configuration intermédiaire a permis
d’augmenter la précision du modéle. De ce fait, dans un cadre industriel, un plan d’expérience devra
étre mis en place afin de choisir les bonnes configurations pour garantir la performance du/des mo-
deles de détection de déviation. Dans les deux prochaines études, on s’intéresse au caractere prédictif
extrapolant.
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0.1+ —— Prédiction model 014 —— Prédiction model
—— DistXmin - Posi W —— DistXmin - Posi W

Décalage position tungsténe [mm]
Décalage position tungsténe [mm]
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FIGURE 4.25 — Prédiction d’'une variation de la position du tungstene dans une direc-

tion. (a) Prédiction d’un décalage de 0.2 mm avec les données d’entrainement du mo-

dele 0- 0.3 - 0.6 mm, (b) prédiction d'un décalage de 0.4 mm avec les données d’entrai-
nement du modele 0 - 0.3 - 0.6 mm.

4.6.2.4 Prédiction pour ML4

Dans cette partie, I'idée maintenant n’est plus de prédire des opérations dans les bornes de la base
de données d’apprentissage mais de tester le caractere extrapolant du modele mis en place. On va
utiliser le modele ML4 (cf.tableau 4.7) afin de prédire un décalage de 0.6 mm (cf. tableau 4.8) comme
illustré sur la figure 4.26. Le décalage maximum a prédire est alors en dehors des bornes de la base
d’entrainement.

La figure 4.26 présente la prédiction du modele pour un décalage de 0.6 mm. On peut observer
que le modele arrive approximativement a prédire le décalage de 0.6 mm programmé sur le robot,
mais néanmoins, un léger décalage est observé avec la caractéristique géométrique.

0.2 1
—— Prédiction model

—— DistXmin - Posi W

Décalage position tungsténe [mm]

20 30 40 50 60 70 8 90 100
Temps [s]

FIGURE 4.26 — Prédiction d'une variation de la position du tungstene dans une direc-
tion. Prédiction d'un décalage de 0.6 mm avec les données d’entrainement du modele
de 0 a 0.4 mm.
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4.6.2.5 Prédiction pour ML5

Dans ce dernier cas d’étude, on va tenter de prédire 1'essai 5 présenté dans le tableau 4.8 & partir
du modéle ML5 (cf. tableau 4.7). Le décalage programmé est plus lointain de la borne supérieure que
I'étude précédente. On pourrait supposer que le caractere prédictif extrapolant du modele sera de
moins bonne qualité. En effet, sur la figure 4.27 la sortie du modele est illustrée et a premiere vue, les
deux courbes sont assez lointaines 1'une de I'autre. Dans ces conditions, une méthode de régression
linéaire d’ordre supérieur permettrait d’approcher la valeur programmeée sur le robot. Néanmoins,
dans ce cas, le décalage important créé plus une situation de type défaut qu'une situation de type
dérive.

—— DPrédiction model

\
0.001 % DistXmin - Posi W
| Tk
- r.’

—0.251
—0.50+ _f
—0.751
~1.001

—1.251

Décalage position tungsténe [mm]

—1.50

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Temps [s]

FIGURE 4.27 — Prédiction d’'une variation de la position du tungstene dans une direc-
tion. Prédiction d'un décalage de 1.0 mm avec les données d’entrainement du modéle 0
a 0.6 mm.

4.6.2.6 Conclusion sur les modéles

Pour conclure, cette partie a permis de mettre en avant un modele de régression linéaire afin de
détecter des déviations de la position de la torche dans un chanfrein étroit en cours d’une opération
de soudage et d’en apprécier les limites. Cinq études ont été présentées afin d’analyser le caractere
prédictif du modele en fonction de ses données d’entrainement. Tout d’abord, le premier cas d’étude
a permis de valider le modele d’apprentissage automatique en se basant sur des données qui ont
le méme label que les données d’entrainement. Ensuite, la deuxiéme approche a mis en avant un
manque d’information dans la base de données d’apprentissage. Malgré le domaine paramétrique
testé faible (0.6 mm), le modele n’arrive pas a prédire une bonne tendance des déviations analy-
sées avec des données d’entrainement qui bornent 1’espace paramétrique. En revanche, pour le cas
d’étude 3, le fait de rajouter de I'information permet d’améliorer la qualité du modéle. Dans cette
étude, on a rajouté une configuration intermédiaire au domaine de variation. Cela a permis de dimi-
nuer considérablement I’erreur relative entre le décalage observé et prédit. Enfin, les approches 4 et 5
ont permis d’analyser le caractere extrapolant du modele de régression. On a observé que le modéele
avait du mal a prédire ce type de données malgré un décalage relativement faible. L’ensemble de ces
tests ont permis de mettre en avant que le modéle a besoin de suffisamment de données d’entraine-
ment bien définis dans 'espace paramétrique souhaité. De plus, il faudra également faire en sorte
que le modele prédise des données dans son domaine de variation (interpolant) et non a I'extérieur
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(extrapolant) afin de garantir la qualité des résultats.

Pour finir, sur la base de ces observations et en ce qui concerne ces parametres procédés et ces
décalages, on veut un modele prédictif de la dérive le plus complet possible et robuste. Il va falloir
réaliser des essais expérimentaux sur tout le domaine de variation et sur tout le domaine des dérives
possibles, dans le but de pouvoir entrainer et interroger le modéle sur toutes les données.

4,7 Conclusion

Dans ce chapitre, deux parties sont présentées. Tout d’abord, une premiere partie permet de
mettre en avant les outils expérimentaux développés afin d’analyser la physique du dépot. La géo-
métrie des cordons en fonction d"une modification de la position de soudage a pu étre appréhendée.
On a pu observer que le transfert de masse est modifié en fonction de la direction de la gravité. Pour
les soudages en position (corniche et verticales), la direction de la gravité impacte fortement le com-
portement du bain. La force de flottabilité intervient fortement dans le transfert de masse et on a pu
quantifier les turbulences a partir du nombre de Rayleigh. Néanmoins, un manque d’informations
et la complexité des phénoménes physiques présents durant une opération de soudage ont conduit
au développement de moyens de contrdle afin de s’assurer que 1’opération se passe dans de bonnes
conditions.

Ensuite, on s’est intéressés a la détection de dérive lors d’une modification de la trajectoire du
robot en cours d’opération. A partir des différentes vues dans la littérature, on s’est basés sur des
modeles de régressions car ils sont bien adaptés pour prédire des valeurs intermédiaires a la place
des étiquettes. Apres une courte introduction de '’aspect théorique des modéles de régressions, on en
est venus a tester le caractere prédictif sur différents tests en fonction de différentes bases de données
d’apprentissage.

De ce fait, dans la seconde partie de ce chapitre, I’approche utilisée est basée sur des données phy-
siques liées a la dynamique du bain (contour du bain de fusion) afin de prédire les valeurs intermé-
diaires. Cette méthode a permis de réduire la taille de stockage et a démontré que les caractéristiques
géométriques permettent d’identifier une variation de la position de la torche de soudage en cours
d’opération. On a pu également montrer que le caractere prédictif interpolant présente de meilleurs
résultats que les prédictions extrapolant. Néanmoins, différentes méthodes telles que les régressions
polynomiales ou d’autres algorithmes de régression (GPR, SVR) auraient pu étre testées afin d’amé-
liorer les résultats. Notons que 'on a essayé de tester le modéle GPR (Gaussian Process Regressor)
mais la phase d’apprentissage présente des temps extrémement longs, ce qui nous a conduit a rester
sur un modele linéaire facile a interpréter et a mettre en place.
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5.1 Introduction

L’ensemble des méthodes a été congu et développé en vue d’une utilisation dans un contexte
industriel et répondent au cahier des charges présenté dans le chapitre 2. Les différents modeles
d’intelligence artificielle ont également été testés et approuvés afin de garantir la conformité de la
QMOS/DMOS (cf. chapitre 3), ainsi que d’anticiper I'apparition de dérives (cf. chapitre 4). Dans ce
chapitre, ’ensemble des moyens et méthodes développé va étre implémenté lors d'une opération
de soudage sur une tuyauterie en configuration industrielle réalisée en atelier de fabrication. Cette
application permet de passer d’'une maquette R&D a une maquette a dimension et complexité réelle.
Le passage sur une application industrielle va nécessiter :

e d’adapter le protocole de mise en place dans un encombrement restreint,
e de traiter et stocker I'important flux de données,
e de proposer des méthodes de controle sans base de données d’apprentissage.

Le chapitre s’organise autour d’une présentation de l’application correspondant a un soudage
multi-passes suivi de la mise en place de l'instrumentation et des résultats des capteurs en situation
industrielle. Des méthodes de contrdle qui apprennent au cours de la fabrication seront finalement
développées.

Pour des raisons de confidentialité, les dimensions et les parametres procédés ne seront pas pré-
sentées.

5.2 Mode opératoire

L'application est un assemblage de deux parties de tuyauterie de fortes épaisseurs en acier in-
oxydable austénitique. Un chanfrein est réalisé sur les deux tuyaux dans la zone ot1 I'opération de
soudage est réalisée (cf. figure 5.1 (a)). Les deux parties sont pointées manuellement. Elle est alors
maintenue a une extrémité sur un vireur qui assurera la rotation de la tuyauterie. La torche est fixe et
légerement décalée par rapport a la verticale pour faciliter 1’accessibilité et la visualisation du dépot
par l'opérateur qualifié. Le procédé utilisé pour 1’ensemble des cordons (passe de pénétration, de
soutiens et de remplissages) est le procédé TIG. L'assemblage nécessite environs 50 passes montrées
sur la figure 5.1 (b). La réalisation des cordons suit un DMOS qualifié selon les normes en vigueur
(ISO 15614) et le code de construction nucléaire (RCC-M). Lors de cette opération, la fonction AVC est
utilisée afin de maintenir la tension constante en régulant la hauteur d’arc. Une température entre-
passe doit étre également respectée. La réalisation du cordon se fait en passe tirée, c’est a dire que la
torche ne présente pas d’oscillations (sans balayage).

Tout au long de I’opération, un opérateur qualifié suit la fabrication et parfois propose des modi-
fications pour que le dépdt se déroule correctement tout en respectant le DMOS.

5.3 Dispositif expérimental

Dans cette section, les moyens de mesures mis en place autour du procédé TIG sont présentés et
illustrés en figure 5.2.

Les moyens expérimentaux ont été installés et testés en moins d’une demi journée, la veille du
début de l'opération de soudage. Un temps plus conséquent d’installation aurait permis la mise en
place des capteurs différemment afin de garantir une meilleure observation de la dynamique du bain
(cf. section 5.3.5).
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FIGURE 5.1 — (a) Schéma représentatif de 1’assemblage de la maquette industrielle, (b)
exemple des dispositions des passes.
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() b

FIGURE 5.2 — Présentation des moyens de mesure mis en place; (a) schéma représentatif,
(b) photo du montage dans latelier.
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5.3.1 Torche de soudage

La torche de soudage est composée d'une électrode en tungsténe avec un diametre de 3,2 mm. Le
gaz de protection utilisé pour lutter contre I’'oxydation est de I’argon pur avec un débit de 20 L/min et
d’une buse en céramique de 20 mm de diameétre interne. La torche est positionnée manuellement par
I'opérateur expérimenté en fonction de la passe a réaliser par un systeme de glissiére. La position de
la torche n’est pas a la position 0° du cylindre mais présente un offset afin de permettre a I'opérateur
d’avoir une meilleure visualisation de 'avant et de 'arriere du bain en cours de soudage. Le fil est
également positionné par un systéme de glissiere (transversale et longitudinale) afin de le placer dans
I'axe de 1’électrode en tungsténe (sous l'arc électrique).

5.3.2 Synchronisation des capteurs

Toutes les données des observations sont recueillies par la centrale d’acquisition comme présenté
dans le chapitre 2. La fréquence d’acquisition pour les données d’entrées dans la carte Labjack est
de 15000 Hz (intensité, acoustique). En raison d"un temps de soudage long par cordon, la fréquence
d’acquisition de la caméra est réglée a 25 Hz ce qui est le meilleur compromis entre la capacité de
transfert des caméras et le temps de traitement. Il faut noter que le transfert des images vers le mi-
croprocesseur limite la fréquence d’acquisition. Il faut aussi prendre en compte le fait que plus la
fréquence est grande plus la taille des données stockées est importante.

5.3.3 Parametres procédés

Pour maitriser la puissance lors de 1'opération de soudage, l'acquisition en continu des para-
metres procédés (tension, intensité) est réalisée. Un résultat des parametres procédés, tension et in-
tensité, est présenté en figure 5.3. Les capteurs de vitesse fil et gaz de protection n’ont pas pu étre mis
en place par manque de place. L'amorcage de l'arc électrique pour cette application est effectué par
haute fréquence (pas de contact-retrait comme présenté durant toutes les études précédentes). Lors
de cet amorgage, le saut de tension trés important peut détruire le matériel d’acquisition. De ce fait,
le développement d"un moyen de protection pour le systeme d’acquisition est primordial. La solu-
tion retenue est un optocoupleur. Cette solution permet le transfert d’informations entre deux parties
électroniques qui sont isolées 1'une de 'autre . A noter que le développement de ce moyen n’a pas
pu étre effectué en amont de l'opération par manque d’information sur le protocole de soudage. La
tension illustrée est la mesure effectuée par le sous-traitant. En revanche, la mesure d’intensité est
réalisée par notre capteur.

5.3.4 Mesure Acoustique

Un microphone est positionné proche de la torche grace a un bras articulé (cf. figure 5.4 (a)). Le si-
gnal est traité par la méthode CWT (Continues Wavelet Transform) développée dans la section 2.5.2.
Le résultat de traitement sur quatre fenétrages est présenté sur les figures 5.4 (b), (c) et (d). La figure
5.4 (b) illustre le comportement "stationnaire" sur I'ensemble de I'opération de soudage. En revanche,
les figures 5.4 (c) et (d), une modification du contenu fréquentiel du signal peut étre observée. L'en-
registrement du son permet comme dans le cas d’un opérateur de détecter un mauvais claquement
de goutte et/ou un mauvais transfert de I’arc. Néanmoins, pour ce cas d’étude, I'environnement de
travail se fait dans un atelier et présente de nombreuses perturbations. Par exemple, durant ’analyse
du signal, on a pu entendre une opération de meulage, une discussion de personnes et la rotation du
vireur. Tous ces éléments peuvent venir perturber la mesure. La disposition du capteur n’est pas as-
sez proche de l'arc électrique pour prétendre caractériser le contenu fréquentiel observé sur la figure
5.4 (c) et (d) comme dérive. On peut noter tout de méme que cette méthode est tres visuelle et permet
de confirmer le potentiel de ce capteur dans le controle d’une opération de soudage.
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FIGURE 5.3 — Exemple d'une mesure in-situ des parametres procédés (tension en rouge,
intensité en vert).

5.3.5 Observation du bain de fusion

Pour permettre de suivre I'évolution la dynamique du bain de soudage, une caméra en face avant
et a gauche du bain de fusion a été mise en place sur la torche de soudage (cf. figure 5.5 (a)). Une
image acquise durant I'opération est illustrée en figure 5.5 (b). La deuxiéme caméra n’a pas pu étre
implémentée a l’arriere du bain de fusion en raison d’une mauvaise accessibilité et d’'une gene pour
I'opérateur. Un filtre a bande étroite (10nm) centré a une longueur d’onde de 980nm est utilisé avec
une ouverture du diaphragme de 8/f afin de couper au maximum le rayonnement de 1’arc. Le temps
d’exposition paramétré est de 176 ps. Globalement, les informations visualisées sur les images ac-
quises ressemblent aux résultats observés dans les chapitres précédents. On peut remarquer néan-
moins une distance plus importante entre I’extrémité de la buse et la pointe du tungstene sortie, ainsi
qu’une légere dégradation de 'électrode (moustache) . La protection gazeuse est tout de méme assu-
rée par l'utilisation d"une buse de diameétre interne plus grande et d'un débit de gaz important.

La figure 5.6 présente une image acquise dans le chanfrein en fonction de la position de la torche.
La figure 5.6 (a) présente I'image acquise lors du soudage a droite du chanfrein. Différentes infor-
mations peuvent étre analysées sur cette image. A droite du bain de fusion, on peut observer une
partie du bord du chanfrein, le bain liquide ainsi que le début de sa solidification. Le métal d’apport
est guidé par une buse permettant son positionnement sous 1’électrode en tungstene. A noter que
les parametres procédés sont supérieurs a 200 A. Malgré un courant bien supérieur aux expériences
faites en laboratoire, les réglages optiques permettent d’accéder a I'observation de la zone fondue.

La figure 5.6 (b) montre une image acquise lors du soudage a gauche du chanfrein. On peut re-
marquer une perte d’informations sur le bain de fusion en raison du bord du chanfrein ainsi que la
présence du métal d’apport. Le positionnement de la caméra et les contraintes liées a la mise en posi-
tion des capteurs ne permettent pas d’avoir de meilleurs informations lors du soudage des passes a
gauche du chanfrein. Apres retour d’expérience de cette opération, une caméra a droite de la torche
de soudage aurait pu étre positionnée afin d’observer le bain de fusion lors du soudage a gauche du
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FIGURE 5.4 — (a) Présentation de la mise en position du capteur acoustique, résultat de

I'analyse fréquentielle du signal acoustique par ondelette continue dans cing zones. (b)

CWT pour t = [118 s - 118.5 s] considérée comme stable, (c) CWT pour t = [129 5 - 129.5

s] présentant une variation du contenu fréquentiel, (d) CWT pour t = [183.5 s - 184 s]
présentant une variation du contenu fréquentiel.

chanfrein.

Sur la figure 5.7, une série de six images successives est montrée lors d"une passe a gauche. Une
bulle de gaz en surface libre du bain de fusion est visible et permet ainsi de pouvoir appréhender le
sens des écoulements. Les images montrent que le fil est fondu principalement lorsqu’il rentre dans
le liquide du bain de soudage. Les gradients de température dans le liquide peuvent étre modifiés
par l'arrivée de fil "froid" contrairement a ce que 1'on a pu observer dans les chapitres précédents.
On retrouve également la forme de guitare sur I’avant du bain de fusion (cf. section 3.2.3.1) qui est
due au fil qui entrave donc la distribution axisymétrique des lignes du courant. Les mouvements
dans le liquide ont tendance a transférer I'énergie des parties centrales vers la périphérie du bain (cf.
tigure 5.7). C’est conforme aux observations du chapitre 3, dans lesquelles 'effet Marangoni pilote
les mouvements surfaciques qui dépendent des gradients de température. Néanmoins, il faut noter
que le courant de soudage est supérieur a 200 A, faisant ainsi intervenir des forces que 'on pouvait
négliger dans les parties précédentes. Par exemple, dans la bibliographie (cf. section 1.4), les forces
de Lorentz et la pression d’arc peuvent étre négligées en dessous de 200 A, ce qui n’est pas le cas
pour cette opération de soudage. On peut observer une trés faible déformation localisée de la surface



5.4. Influence du mode opératoire sur les dimensions de la zone fondue 163

FIGURE 5.5 — (a) Présentation de la mise en position de la caméra, (b) exemple d'une
image du bain de fusion acquise.

(b)

FIGURE 5.6 — (a) Image acquise lors du soudage d"une passe passe a droite du chanfrein
(b) image acquise lors du soudage d’une passe a gauche du chanfrein.

libre du bain de fusion sous l’arc.

Sur certaines passes, des frottements du fil d’apport sur le cordon précédent ont été repérés et
pourraient créer des mauvais cordons.

5.4 Influence du mode opératoire sur les dimensions de la zone fondue

Pour quantifier de maniére plus précise la dynamique et la taille du bain liquide ou du cordon,
I'extraction du contour du bain de fusion est réalisée afin d’en sortir ses caractéristiques géométriques
(cf. section 2.5.1.3). Deux caractéristiques géométriques ont été choisies : la largeur et la longueur. Les
données présentées dans cette section seront les images traitées du bain de fusion sur la partie droite
du chanfrein afin de pallier le manque d’informations sur la partie gauche du chanfrein (cf. section
5.3.5).
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FIGURE 5.7 — Série de six images successives acquises toutes les 0.05 s.

Une premieére analyse des passes est réalisée en se focalisant sur les passes 7 a 25 qui sont simi-
laires au niveau géométrique (cf. figure 5.8) avec en particulier I’angle constant le long du chanfrein.

FIGURE 5.8 — Analyse des dimensions surfaciques des passes 7 a 25.

L'analyse du comportement du bain passe tout d’abord par I'analyse des parametres procédés
utilisés pour les différentes passes. Sur la figure 5.9, on peut observer que la tension et l'intensité sont
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constantes sur les 10 passes a analyser. De ce fait, la quantité de chaleur apportée est identique car la
vitesse est asservie par la rotation du vireur qui est gardée constante. On remarque des différences
entre les temps de soudage. Cela vient du fait de la modification de la fibre neutre de la position
de la torche dans le chanfrein. La quantité de matiere est gardée constante pour 'ensemble de ces
opérations de soudage.

Legend litle
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Tension [V] Intensité [A]
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Temps [s] Temps [s]

FIGURE 5.9 — Analyse des parametres procédés pour les passes de 7 a 25.

La figure 5.10 (a) présente la largeur du bain de fusion pour les passes 7 a 25 sur la partie gauche
du chanfrein. On constate des oscillations de la largeur plus ou moins marquées et réguliéres. De
plus, on peut observer que la largeur a tendance a légerement augmenter en fonction de la position
de la passe. En effet, les moyennes sont calculées et plus on monte dans le remplissage du chanfrein,
plus le bain est large. Une légere modification de la largeur du bain de fusion, a apport de chaleur
constant, peut venir de la température initiale du métal de base. Par exemple, avant d’atteindre la
température inter-passe fixée par le DMOS, on peut réaliser 3 ou 4 cordons et modifier ainsi la tem-
pérature en début de soudage.

La figure 5.10 (b) présente la longueur du bain de fusion pour les 10 passes analysées. Les lon-
gueurs semblent aussi avoir une oscillation réguliére sur ’ensemble de 1’opération de soudage. Ce
phénomene peut étre attribué a une certaine irrégularité de la passe N-1. Le décalage de la torche fait
que le cordon est créé comme en verticale descendante avec la gravité qui peut alors influencer le
bain de fusion (cf. chapitre 4).

Sur la figure La figure 5.10 (b), la tendance globale des longueurs pour les passes 9 a 15 et pour
les passes 17 a 25 sont similaires. En revanche, pour la passe numéro 7, on remarque une augmen-
tation de la longueur entre 100 et 150 s. En zoomant sur le temps, les oscillations de la longueur ont
une fréquence d’oscillation constante qui est confirmée par ’observation des images / détection de
contours (cf. figure 5.11.
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FIGURE 5.10 — Analyse des caractéristiques surfaciques du bain de fusion pour les
passes 7 a 25, (a) largeur du bain, (b) longueur du bain.

La figure 5.11 (a) illustre la longueur du bain en fonction du temps avec la zone d’analyse pour
les oscillations. Sur la figure 5.11 (b) présente un zoom avec des croix qui correspondent aux instants
de chaque contour présentés sur la figure 5.11 (c) et (d). On remarque en effet, une oscillation du bain
de fusion. Ce phénomene est bien lié a la dynamique du bain et non a un probleme lié a I’algorithme
de détection de contour. On a également analysé les autres cordons et ce phénomeéne est répétable.

5.5 Apprentissage automatique en cours de fabrication

Pour I'étude sur cette maquette, on s’est intéressés a la phase de remplissage (7 a 25), ol apres
analyse, 'ensemble des cordons ont relativement le méme aspect. La passe racine et les passes de
soutien mériteraient une étude plus spécifique.

Comme présenté dans 'introduction de ce chapitre, la base de données d’apprentissage en amont
de I'opération de soudage est inexistante. On aurait pu créer des données issues de maquettes sim-
plifiées réalisées en laboratoire. Néanmoins, cela est difficile a mettre en place et les différences de
géométrie et de parametres procédés (intensité, quantité de matiere apportée) rendront difficile la
transposition.

La premiére approche est de mettre en place une méthode pour créer une base de données en
cours de fabrication. La base de données devra contenir des données permettant de signaler si I'on
fabrique correctement ou s’il y a des variations qui permettraient de supposer certains défauts ou
anomalies. En cours de fabrication, c’est 'opérateur qualifié qui valide une passe. S'il détecte une
fluctuation du bain qui peut créer un défaut, on peut alors noter les images dans la zone en question
afin d’étiqueter les contours du bain comme défaut. Une premieére base de données avec deux classes
(valide / anomalie) est alors créée. Dans cette approche, on pourra recourir aux modeles de classifi-
cation développés dans le chapitre 3. Or, lors de cette opération de soudage, 1’opérateur n’a détecté
aucun mauvais comportement du bain en cours de fabrication ou a posteriori sur le cordon solidifié.
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FIGURE 5.11 — (a) Evolution de la longueur du bain de fusion pour la passe 7, (b) zoom

de I'évolution de la longueur pour analyse des oscillations périodiques. Visualisation

de 12 contours a des instants différents afin de voir I’évolution de la longueur, (c) les 6
premiers temps, (d) les 6 suivants.

La deuxiéme approche va se baser sur 'identification des déviations en utilisant des méthodes de
détection d’anomalies sur les séries temporelles sur un cordon avec le recours aux modéles de 1'ap-
prentissage non-supervisé. Les données qui présentent des anomalies seront labellisées comme ano-
malie pour pouvoir construire un modéle de classification qui nous permettra de prédire les passes
suivantes. La base de données sera enrichie en cours de fabrication de facon efficace et robuste.

5.5.1 Détection d’anomalie sur le comportement du bain de fusion

De maniére générale, une anomalie est une observation qui a un comportement différent des
autres données de l'échantillon [52]. Par exemple, en statistique, les anomalies peuvent étre les points
de données qui sont en dehors de I’écart-type.

Une série temporelle est par définition une suite d’observations représentant leur évolution au
cours du temps (ex : une évolution des caractéristiques du bain de fusion). La détection des ano-
malies peut étre effectuée de maniere supervisée ou non supervisée [107]. De maniere générale, les
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anomalies ne sont souvent pas étiquetées sachant que le modele n’a pas encore vu ces données ou ne
sont pas completement connues [47] comme dans notre cas d’étude.

L’apprentissage non supervisé [96,106] a pour but d’apprendre a faire des prédictions en fonction
de données qui ne sont pas étiquetées (cf.figure 5.12).

Reisch et al. [109] ont mis en place un détecteur d’anomalies lors de la réalisation de piece en
fabrication additive. IIs ont opté pour une approche non- supervisée. La méthode qu’ils proposent
est basée sur trois différentes architectures de réseaux de neurones (LSTM, CNN 1D et des Autoen-
coder) pour détecter les défauts dus a I'oxydation, le manque de fusion et les écarts de forme lors la
construction d'un mur en WAAM. En entrée des modeéles, ils utilisent les parametres procédés (ten-
sion : CNN 1D, intensité : LSTM) et des images de bain acquises par 'intermédiaire d"une caméra
(autoencoder).

Données Dbservé%j—>[ Model de ML j—»[ Prédiction

FIGURE 5.12 — Principe de l'apprentissage non supervisé.

Différentes méthodes d’apprentissage non-supervisées peuvent étre utilisées : le clustering et la
réduction de dimension. La premiére consiste a partitionner, identifier, des groupes dans les données
d’entrée. La seconde méthode consiste a trouver une représentation des données dans un espace de
dimension plus faible que celle représentée en entrée.

Pour détecter les anomalies, on a opté pour une premiere approche basée sur 1'utilisation d'une
méthode simple a implémenter qui se trouve dans la librairie de Scikit-learn. Ce modéle se nomme,
forét d’isolement, qui permet d’isoler des observations atypiques et non conformes aux autres don-
nées. L'algorithme calcule un score d’anomalie a partir du comportement de 1’échantillon. On peut
apparenter ¢a a calculer la moyenne et I'écart-type des données pour déterminer une fonction de
"densité de probabilité". Pour calculer ce score, ’algorithme isole la donnée en question de maniéere
récursive : il choisit une variable au hasard et fixe un seuil de coupure au hasard, puis il évalue si

cela permet d’isoler une observation en particulier.

5.5.2 Création de la base de données d’apprentissage

Au vu du comportement de la passe numéro 7 observé dans la section 5.4, on va utiliser la dé-
tection d’anomalie sur cette configuration. Afin de simplifier I’analyse des résultats, on va princi-
palement travailler avec la longueur du bain ou1 'on a observé une augmentation croissante de la
longueur du bain de fusion aux alentours de 50 s, entre 100 et 150 s ainsi qu'un pic aux alentours des
260 s.

En appliquant la méthode de forét d’isolement, on obtient le résultat qui est présenté sur la fi-
gure 5.13. On peut observer que l'algorithme a réussi a détecter des points qui sortent du com-
portement général de 1’évolution de la longueur. On peut alors récupérer les points détectés et les
étiqueter comme anomalies. On peut remarquer que certains points sont isolés tandis d’autres se
rapprochent fortement. Les trois zones identifiées précédemment présentent bien des anomalies, ce
qui nous conforte dans 1'utilisation de ce modéle. Un examen des contours ne montre pas d’erreurs
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dans la détection qui auraient pu créer des anomalies artificielles.
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FIGURE 5.13 — Apprentissage non-supervisé pour la détection d’anomalie.

Une représentation du nombre de classe est illustrée sur la figure 5.14 (a). On peut observer que
la classe bonne (sans anomalie) est largement supérieure a la classe anomalie. De ce fait, il est difficile
de construire un modele robuste : on doit nécessairement passer par un processus d’équilibrage. La
tigure 5.14 (b) illustre ce processus afin de passer a I’entrainement du modele de classification binaire
(bon - anomalie). Nous avons opté pour un sur-échantillonnage des données anomalies, c’est a dire,
que nous avons augmenté les données des anomalies. L’étude du cas inverse, équilibrage des classes
en fonction du nombre d’anomalie est testée, c’est a dire, de réduire le nombre de données bonnes.
Les deux types d’équilibrage donnent des résultats similaires.
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FIGURE 5.14 - (a) Déséquilibrage des classes bonnes et anomalies, (b) équilibrage des
classes bonnes et anomalies.

Par la suite, on peut réaliser les différentes phases d’apprentissage, de test et de validation d'un
algorithme d’apprentissage supervisé (cf. chapitre 3).
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5.5.3 Apprentissage supervisé pour la passe N en fonction de la passe N-1

Dans cette partie, 'étude s’intéresse a la classification du mode opératoire de soudage de la passe
N en fonction d"un modeéle construit a partir de la passe N-1. L’algorithme arbre de décision est choisi
pour prédire la passe N car le modele a présenté de meilleurs résultats en terme de classification et
temps de prédiction dans le chapitre 3.

On a pu remarquer dans la section 5.4 que les longueurs des bains peuvent avoir un écart en fonc-
tion de la réalisation du cordon dans le chanfrein. Plus on remplit le chanfrein, plus le cordon semble
s’allonger. Ceci est probablement dti a une modification des conditions initiales ou aux limites pour
la thermique.

Pour pouvoir regrouper les différentes passes entre elles, on a da faire un premier calcul de la
moyenne glissante sur 'ensemble de la passe N et la passe N-1 et les comparer. Cette premiére étape
de traitement est nécessaire car on a pu observer dans le chapitre 3 que le modele de classification
a besoin de valeurs d’entrée relativement proches pour garantir une prédiction correcte. Mais si de
base les données d’entrée ont un écart avec les données d’apprentissage, le modele sera biaisé par cet
écart (cf. figure 5.10). La figure 5.15 présente le résultat de la prédiction sans recalage des données par
rapport a la moyenne glissante. On observe que le modele a classé toute 1'opération dans la classe
anomalie car les données ont un écart avant méme d’entrer dans le modéle d’apprentissage automa-
tique. On comprend alors l'intérét d utiliser la différence des moyennes sur la passe N et la passe N-1
et d’étudier ainsi principalement les fluctuations. Il est a noter que théoriquement, si les longueurs
de bain auraient été bien différentes, une normalisation des fluctuations autour de la moyenne aurait
pu étre imaginée. Dans notre cas, la variation en fonction de la passe dans le chanfrein n’est pas assez
importante pour réaliser cette opération.
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FIGURE 5.15 — Apprentissage supervisé pour la classification ...

Les résultats de la prédiction de la passe 9 par rapport aux données d’apprentissage de la passe
7 sont présentés sur la figure 5.16. La figure du haut représente la tendance de la longueur du bain
de fusion de la passe 9. Les points en rouge représentent le résultat prédiction du modele d’arbre de
décision classé dans la catégorie anomalie (105 contours). Le reste des points (en noir) sont classés
comme bon (6495 contours). Au vu de 'allure de la courbe et des points sélectionnés comme incor-
rects, la prédiction semble se rapprocher en effet d"'un comportement "anormal” en fonction de la
tendance générale. Néanmoins, certains points auraient pu étre détectés comme le point aux alen-
tours de 160 s ou 180 s. Dans la prochaine section, le caractere prédictif de la passe N a partir des
passes N-1 sera testé. De ce fait, la base de données d’apprentissage sera alimentée en cours de fabri-
cation afin d’avoir un modele le plus robuste possible.
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FIGURE 5.16 — Apprentissage supervisé pour la classification ...

L’étude des images en cours de fabrication valide le fait qu'il soit possible qu’il y ait une anoma-
lie détectée car pour ces temps le bain s’allonge. Une analyse plus fine ne semble pas indiquer un
quelconque défaut au niveau de la géométrie extérieure du cordon.

5.5.4 Enrichissement de la base de données en cours de fabrication

Tout d’abord, la base de données d’apprentissage est alimentée par les catégories : anomalie, bon,
de la passe 7 mais également le résultat de prédiction de la passe 9. Dans ce premier test, I’enrichisse-
ment de la base de données d’apprentissage permettra la reconstruction d’'un modéle avec les points
de prédiction classés comme anomalie de la passe 9. Ce choix permettra de limiter la différence du
nombre d’échantillon dans les différents labels et ainsi limiter le sur-échantillonnage de cette classe.
La construction du modele de classification s’est faite sur la méme base que le chapitre 3. Le modele
va prédire la classification de la passe 11.

La figure 5.17 présente le résultat de prédiction du modele d’apprentissage automatique. Dans un
premier temps, on constate que le comportement de la longueur du bain de fusion semble relative-
ment stable dans la zone d’analyse. On retrouve une oscillation periodique sur 1’ensemble du cordon.
Le résultat de la prédiction du modele est tres positif. En effet, les points détectés comme anomalie
présentent bien un écart anormal. On remarque que le modele arrive bien a identifier le pic de dévia-
tion de la longueur aux alentours de 220 s ainsi que I'augmentation de 1’oscillation du bain en fin de
cordon. En revanche, on peut identifier que le modele détecte bien les anomalies qui sont supérieures
a la moyenne de la longueur. On peut supposer que comme le modéle d’apprentissage n’a vu que
des données d’anomalie sur la partie supérieure dans sa phase d’entrainement, il sera alors difficile
pour ce modele de détecter une anomalie inférieure a la moyenne du cordon qui pourrait témoigner
d’un manque de fusion.

La figure 5.18 présente le résultat du cordon 25 avec I’entrainement du modeéle construit avec les
classes bonnes de la passe 7 et les anomalies du cordon de 7 a 23. La fluctuation du bain est plus
importante que précédemment (cf. figure 5.17) mais garde une fréquence constante. La prédiction
des anomalies semble relativement correcte. Comme pour le cas précédent, on remarque qu’aucune
anomalie n’a été détectée en dessous de la moyenne.

5.6 Temps de traitement

Un point important pour le contrdle en cours de fabrication est le temps de traitement. La figure
5.19 présente les temps de traitement pour les différentes briques développées dans le processus de
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FIGURE 5.17 — Apprentissage supervisé pour la classification du cordon 11.
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FIGURE 5.18 — Apprentissage supervisé pour la classification du cordon 25.

contrdle de la maquette industrielle. Le temps de traitement du contour et de l'extraction des ca-
ractéristiques géométriques correspond au traitement pour une image. Il est relativement important
mais 1’ensemble des traitements sont réalisés en langage Python. Une programmation compilée des
algorithmes peuvent permettre un gain d"un facteur 10 et laisse la possibilité de faire le traitement en
cours de fabrication.

Les temps d’apprentissage des modeles sont importants mais peuvent se faire lors du temps d’at-
tente pour le respect de la température inter-passes. Pour la prédiction une fois le modele mis en place
avec une classification, le temps de traitement est relativement court. On peut dire que ce temps reste
négligeable devant la mise en place d’'un moyen de contréle non-destructif et permet de mieux cibler
les zones a risque.

5.7 Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en place les différents outils développés dans la chaine de controle
pour la compréhension, la validation et de controle de I'opération de soudage sur une maquette a di-
mension réelle. Les parametres procédés sont pilotés par le descriptif de mode opératoire de soudage
conforme au code de construction et les normes en vigueur.
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FIGURE 5.19 — Temps de traitement pour chaque partie du processus du contrdle du
procédé.

Avec cette application, on a été confrontés aux contraintes d’accessibilité pour la mise en place des
capteurs. La mesure de la tension n’a pas pu étre effectuée en raison de I’amorgage a haute fréquence.
La mesure de la vitesse fil et du débit de gaz de protection n’ont pas pu étre implémentés car 1’acces
ne nous le permettait pas. Le microphone, la mesure de 'intensité et une caméra pour 1’observation
de la dynamique du bain ont pu étre installés autour du procédé TIG afin de surveiller I'opération
de soudage. Du fait d'un apport de chaleur important, les phénoménes physiques impliqués pour la
création et la formation du bain de fusion sont nombreux et complexes. Néanmoins, les observations
sont tout de méme riches en informations pour essayer d’appréhender la dynamique du bain.

La structure de la base de données développée a permis de stocker, structurer les données issues
des capteurs ainsi qu'un traitement rapide des données en post-traitement mais également pour ali-
menter un modele d’apprentissage automatique. La structure de la base de données développée au
chapitre 2 s’est avérée efficace dans ce contexte applicatif.

Les méthodes développées pour le traitement signal acoustique et des images ont pu étre utili-
sées dans un processus de contrdle d’'une opération de soudage. Des pistes ont pu étre identifiées et
présentées pour construire une base de données en cours de fabrication qui servira aux différentes
phases d’entrainement d’un modele d’apprentissage automatique. La premiere approche identifiée
est d’utiliser un modele d’apprentissage non-supervisé afin d’identifier des anomalies sur le compor-
tement du bain de fusion grace aux caractéristiques géométriques. De ce fait, le modele prédit deux
classes : bon et anomalie, qui nous servira pour construire un modele d’apprentissage supervisé afin
de prédire la passe N+1 pour identifier les points catégorisés comme bon ou anomalie. On a pu pal-
lier le déséquilibrage des classes pour construire le modele avec les passes précédentes. Pour finir, on
a pu proposer une méthodes pour enrichir la base de données en cours de fabrication. Les temps de
traitement laissent entrevoir de bonnes perspectives dans l'utilisation de la chaine de contrdle déve-
loppée dans cette étude.

Malgré I'identification de possibles anomalies, aucun défaut en surface n’a été détecté par 1’'opé-
rateur qualifié. Il aurait alors fallu avoir les comptes rendus des controles non-destructifs pour voir
siil y avait des défauts dans les zones avec anomalies.
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Conclusion et perspectives

Bilan

Dans l'industrie nucléaire, les contraintes et les exigences en terme de stireté imposent un ni-
veau élevé de contrdle des opérations de fabrications et de réparations des soudures. Actuellement,
les controles qualités sont effectués a posteriori par des méthodes non-destructives. En cas de non-
conformité, la soudure doit étre réparée sous certaines conditions et contraintes, et ainsi retarder
I'opération de maintenance/fabrication avec des conséquences financieres potentiellement impor-
tantes.

L’objectif de cette these était de développer une chaine de contrdle en cours de fabrication afin de
garantir la qualité de 1’opération de soudage en localisant et/ou anticipant un défaut ou une dérive
et ainsi proposer des actions rectificatives au plus tot. Pour répondre a cet objectif, la démarche s’est
articulée autour de 3 axes comme présentée sur la figure 5.20.

e Axe1- Choix des capteurs et traitements des données (cf. chapitre 2) : I'objectif de cet axe est
de mesurer différentes quantités (parametres procédés, dimensionnelles) dans un environne-
ment perturbé, sous certaines contraintes.

e Axe 2 - Modéle de classification pour la conformité du DMOS (cf. chapitre 3) : I'objectif de
cet axe est la mise en place d"un outil de controle afin de garantir la conformité du DMOS sur
une configuration académique en mono-cordon.

e Axe 3 - Modele de régression pour la détection de dérive (cf. chapitre 4) : I'objectif de cet axe
est la mise en place d'un outil de contrdle afin d’anticiper 1’apparition d’'une dérive sur une
géométrie simplifiée d"un chanfrein étroit.

Outil de contréle

Chapitre 3

Qualité
de l'opération

Conformité DMOS

Chapitre 2

Capteurs Stockage de données traitement des données
brutes

Détection dérives

FIGURE 5.20 — Démarche proposée au cours de cette étude.

La premiere partie du travail (cf. chapitre 1) a permis de mettre en avant la technologie et les
principes du soudage pour une opération TIG. Le protocole conforme au code de construction et les
normes en vigueur ont été rappelés. Les principaux défauts pouvant apparaitre au cours de I'opéra-
tion de soudage ont été détaillés et leur lien avec la dynamique du bain a été expliqué. L'apparition
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aléatoire des défauts a montré l'intérét de développer un systéme de surveillance au cours de 1'opé-
ration de soudage pour assurer la qualité de I'opération. La littérature a montré que le couplage des
données expérimentales et I’apprentissage automatique était une méthode intéressante mais qui de-
vait démontrer sa robustesse avec les contraintes industrielles.

Axe 1 - Choix des capteurs et traitements des données : Le premier axe de cette theése a porté
sur le choix des instruments de mesure, capteurs, etc.... Un systéme de surveillance sans contact est
développé pour réaliser des mesures robustes en cours d’opération de soudage en fonction du ca-
hier de charges d’EDF pour assister le soudeur dans un milieu industriel. Les contraintes a respecter
sont la taille, le poids et 1’accessibilité et la synchronisation de la chaine d’acquisition. Ce systeme
comprend différents capteurs (signaux électriques : tension, intensité; suivi du bain liquide, acous-
tique, etc.) non intrusifs. La qualité est fortement liée a la géométrie du bain de fusion qui est pilotée
par l'apport de chaleur. Le suivi du bain et son traitement a permis d’identifier une fluctuation de
la géométrie de la zone fondue (longueur, largeur, pénétration). Les applications envisagées ont des
temps de fabrication longs, ce qui implique un flux massif de données a traiter / stocker. Il a été alors
nécessaire de mettre en place une stratégie pour le stockage de données afin de garantir la tragabilité,
faciliter le traitement des données et alimenter efficacement des modeles d’intelligence artificielle. Ce
dispositif expérimental a été développé de fagon a étre transposable a une configuration industrielle
puisque les capteurs respectent les contraintes du cahier des charges pour l'industrialisation.

Axe 2 - Modele de classification pour la conformité du DMOS : Le deuxieme axe correspond a
l'utilisation des outils expérimentaux développés pour utiliser les capteurs pour entrainer des mé-
thodes d’apprentissage automatique pour garantir la conformité du DMOS.

Pour mettre en place l'instrumentation, la physique d'un dépot linéaire a été étudiée. Une cam-
pagne a été réalisée pour étudier la géométrie des cordons et son étalement en fonction d"une mo-
dification de courant. Les résultats ont permis de mettre en avant les forces prépondérantes pour la
formation et la stabilité du bain de fusion dans une configuration académique mono-cordon. On a
montré que les phénomenes physiques sont nombreux, complexes et variables durant une opération
de soudage et qu’ils ne sont pas aisés a modéliser.

Ainsi, dans la deuxiéme partie du chapitre, on s’est concentrés autour du développement de
moyens de contrdles par l'intermédiaire de modele d’TA. On s’est intéressés a des algorithmes de
classification car ils permettent de répondre a 1’objectif initial. Cing algorithmes de classification ont
été testés sur deux configurations de soudage présentant une diffusion thermique et une interac-
tion entre le métal liquide et solide différentes. L’apprentissage profond (CNN 2D), alimenté par les
images brutes, arrive a prédire une variation du courant de soudage mais pas lorsque la géométrie
du bain de fusion est impactée par une modification de I'épaisseur du métal de base. En effet, on a
pu observer que le modele prend l'arc électrique comme indication d’intérét et non le bain en utili-
sant la méthode d’analyse de la composante principale. Cela nous a conduit a utiliser une donnée
physique liée a la dynamique du bain telle que le contour. Pour ce faire, on s’est basés sur les traite-
ments développés dans le chapitre 2 qui extrait le contour du bain de fusion et ses caractéristiques
géométriques (longueur, largeur, aire, etc.). Ce choix permet la réduction de la BDD et un gain de
temps lors de l'entrainement des modeéles. Les quatre algorithmes testés (KNN, DT, RF, CNN 1D)
présentent de meilleurs résultats de prédictions pour les deux configurations. IlIs ont tous les quatre
permis de prédire une variation des conditions opératoires a partir de la géométrie du cordon.

Axe 3 - Modele de régression pour la détection de dérive : Dans le troisieme axe, on s’est in-
téressés aux modeles de régression qui permettent d’établir une fonction qui interpole les données
observées afin de prédire des données intermédiaires a la place des catégories. L'objectif était d"ap-
précier si ces algorithmes permettaient de prédire la dérive d'un des parametres procédé. On s’est
placés dans une configuration problématique en chanfrein étroit ot il peut y avoir un décalage de la
position de 1’électrode.

Dans un premier temps, on a utilisé I’outil expérimental pour analyser 'influence de la gravité sur
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les géométries des cordons dans quatre essais avec variation de la position de soudage. On a pu ob-
server que la direction de la gravité impacte fortement le comportement du bain. Comme pour I’Axe
2, une analyse a montré la complexité des phénomenes physiques présents durant une opération de
soudage.

Dans un deuxiéme temps, on s’est intéressés a la position de l'électrode. Différents essais ont été
réalisés avec décalage de I’électrode. L'objectif était de prédire la position de 1’électrode dans le chan-
frein en observant la géométrie du bain de fusion. Pour ce faire, cinq modeles de régression ont été
créés pour prédire un décalage de la position du tungsténe dans le chanfrein étroit. Les caractéris-
tiques géométriques permettent d’identifier une variation de la position de la torche de soudage en
cours d’opération. Les modeles de régression se sont montrés trés performants pour prédire la posi-
tion programmeée sur le robot a partir de I'observation et du traitement des images du bain. L'étude
a tout de méme montré qu’il fallait que la prédiction soit meilleure quand celle-ci se situe dans le
domaine de définition de la base de donnée.

Aboutissement des travaux de thése : un des objectifs initial était de réaliser un démonstra-
teur de laboratoire de I'ensemble de la chaine de controle développée tout au long de cette these
en vu d'une industrialisation. Le dernier chapitre présente la mise en application de I’ensemble des
moyens et des méthodes développés dans cette thése lors d"une opération de soudage sur une tuyau-
terie en configuration industrielle chez un sous-traitant. Cette application a permis de faire face aux
problemes en production et aux contraintes d’accessibilité pour la mise en place des capteurs. L'uti-
lisation du dispositif expérimental mis en place tel que présenté dans les Axes 2 et 3 a permis la
surveillance de cette opération de soudage, nécessitant 45 cordons pour une durée d’environ 3 jours.
Pour avoir des volumes de données traitables, la fréquence d’acquisition de la caméra a néanmoins
été réduite pour permettre I'acquisition de I’ensemble des cordons sans retarder le début de la passe.
La structure de la base de données développée dans les Axes 1, 2 et 3 a été utilisée pour cette confi-
guration industrielle. L'un des défis de cette application était qu’aucun essai préliminaire ne pouvait
servir de base de données d’apprentissage. Une approche a donc été proposée pour identifier des
dérives en cours de fabrication a partir d’un seul essai expérimental. Cette méthode consiste a créer
une base de données d’entrainement en cours de fabrication et repose sur 1’étude du premier cordon
pour identifier un comportement moyen, qui va servir de base/référence des cordons suivants. A
partir de la tendance générale du comportement du bain, un modele de détection d’anomalie (isola-
tion forest) est construit pour identifier les "anomalies" et les zones réguliéres. Ce modele permet de
construire une base de données afin d’alimenter un modele de classification avec deux catégories :
bon - anomalie. Ensuite ce modéle de classification est appliqué sur les cordons suivants, en consi-
dérant une translation du comportement moyen de 1’évolution au cours du temps de la longueur du
bain. L'enrichissement de la base de données d’apprentissage est effectué a la fin de chaque cordon
avant de prédire la passe N+1. Cette approche montre des résultats trés satisfaisants et permet de
mettre en évidence les dérives locales et les zones a fort changement de comportement du bain de
fusion. De plus, cette méthode a 1’avantage certain de s’appuyer sur un seul essai expérimental en
utilisant ’évolution des longueurs de bain des cordons antérieurs comme références pour les futurs
cordons a déposer. L'identification des zones a risque permet un contrdle plus approfondi des cap-
tures du bain de fusion, un contrdle visuel dans la zone et de mieux cibler les examens non destructifs
a effectuer.

Perspectives

A l'issue de ce travail, on peut envisager de nombreuses perspectives au niveau scientifique mais
également au niveau industriel.
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Capteurs et traitements des données
Transposition de la chaine de contréle

Tout d’abord, les outils développés (capteurs et traitements des données) ont montré de trés bons
résultats pour le controle d’une opération de soudage réalisée avec le procédé TIG automatique. Le
chapitre 5 permet de montrer la transposition de la chaine de controle développée dans un envi-
ronnement de laboratoire & un environnement industriel. Cette étude a permis de mettre en avant
quelques éléments de modification a apporter au "prototype" de la chaine de contrdle afin de faciliter
son déploiement sur une opération de production.

Une étude pourrait permettre de réaliser la transposition de la chaine de contrdle sur un autre pro-
cédé automatique : le MIG-MAG qui est notamment utilisé en fabrication additive avec le procédé
WAAM (Wire Arc Additive Manufacturing). En effet, la fabrication additive fait partie des activités
d’EDF R&D. Une premieére analyse a été réalisée et laisse entrevoir de bonnes perspectives dans la
transposition des capteurs. Tout comme les opérations de soudage, le processus de controle doit étre
assuré pour garantir la qualité. Cependant, ce type de procédure de fabrication n’est pas encore au-
torisé dans le domaine du nucléaire mais peut étre utilisé dans I’hydraulique.

De ce fait, pour rester dans les contraintes du code de construction, I’étude de la transposition des
capteurs doit étre effectuée en priorité sur les procédés manuels, TIG dans un premier temps puis le
procédé EE. Il est a noter qu'une premiére étude de la mesure de l'intensité sur un poste TIG manuel
a été réalisée et a donné des résultats tres satisfaisants. En revanche, les caméras et le microphone
peuvent perturber le soudeur. Il faudra penser a un systéme pour pallier cette contrainte.

Développement de nouveaux capteurs

Dans la partie développement de capteurs a intégrer a la chaine de contrdle des perspectives
peuvent étre également envisagées. Une méthode envisagée peut étre 1'utilisation d'un endoscope
pour l'observation de la dynamique du bain de fusion lors d"une opération en soudage manuel. De
plus, ce capteur peut également étre utilisé sur des opérations a espace restreint, o1 la mise en place
des caméras serait impossible.

Un des enjeux important pour 'étude et le contrdle du comportement in-situ des parties liquide
est la mesure des températures en surface du bain. La mesure de la distribution de ce champ par
un systeme de pyrométrie bichromatique [95] pourrait donner des informations sur les vitesses ob-
servées en surface et ainsi mieux appréhender les mécanismes physiques. Néanmoins, une des pro-
blématique majeure est la présence du rayonnement de l’arc sur I'image et son reflet a la surface
libre du bain qui peut perturber la mesure. De plus, la technique de mesure doit étre sans contact,
non-intrusive et compacte. Une autre approche de mesure de température peut étre réalisée. Celle-ci
repose sur l'utilisation d’un pyrometre pour permettre le controle des températures entre-passes afin
d’automatiser le déclenchement du cordon suivant la consigne donnée dans le DMOS est respectée.

Malgré les pistes proposées dans le chapitre 2 pour assurer la mesure de la vitesse d’avance. Le
développement de ce capteur s’avere primordial pour le contréle de ’apport de chaleur. Dans le cas
d’un procédé automatique, la vitesse est asservie par le mouvement de la torche ou de la table en
translation et est constante. Néanmoins, pour un soudeur manuel, il est plus difficile de quantifier
sa vitesse car il peut ajuster et déplacer la torche en temps réel pour effectuer des rectifications s’il
observe une dérive du bain de fusion.

Méthode de contrdle

Dans la perspective de développer de nouvelles méthodes de controle d"une opération de sou-
dage, un systeme de controle en boucle fermée alimenté par un modéle d’apprentissage automatique
peut étre une piste. En effet, dans le chapitre 4 le modéle de régression développé permet d’identifier
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un décalage de la trajectoire de la torche de soudage. De ce fait, en couplant la prédiction du modele
en cours de fabrication a un systéme en boucle fermée, on pourrait donner une action rectificative au
robot afin de modifier sa trajectoire en ligne. Ce systeme peut également étre couplé avec la mesure
des parametres procédés. Par exemple, dans le cas d"une détection d’'un comportement anormal du
bain de fusion (augmentation de la taille), on pourrait alors diminuer ’apport de chaleur afin de faire
revenir sa taille a un comportement "normal".

Pour finir, aujourdhui, I’objectif industriel pour EDF est de mettre en ceuvre des systémes connec-
tés et intelligents pour assurer la maitrise des procédés de soudage en cours de fabrication ou de
maintenance. Dans cette perspective, le développement d"une chaine numérique est nécessaire, com-
prenant cette présente chaine de contrdle couplée a des modeles numériques afin de construire un
jumeau numérique. La chaine de contrdle permettra de surveiller les soudures, suivre les dérives du
procédé en temps réel et de diagnostiquer une potentielle apparition de défauts. L'enrichissement
des données expérimentales est un point important dans le couplage expérimentation - simulation
numérique - intelligence artificielle. Que ce soit pour alimenter des modeles d’intelligence artificielle,
pour alimenter des simulations numériques afin d’accéder a des informations non-mesurables sans
la destruction de la piéce ou fournir des observations pour la validation des résultats de simulation.
Un des points important a implémenter dans le cadre industriel est la mesure des parametres procé-
dés : tension, intensité, vitesse d’avance, sur les procédés manuels et automatiques. Car en effet, I'un
des premiers éléments clés de la qualité d"une opération de soudage est le respect du protocole de
mise en ceuvre (DMOS). Cette information devra étre enregistrée de maniére sécurisée et capitalisée.
Enfin, cette banque de données vise a rassembler I’ensemble des parametres qui permettent :

la conception,

la fabrication,

les controles,

les éventuelles opérations de maintenance,

les données mesurées par les différents capteurs,

les données simulées fournies par le jumeau numérique de la soudure.
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Annexe A

Exemple de Descriptif de Mode
Opératoire de Soudage (DMOS)

‘ Reference NGT1
- DESCRIPTIF DE MODE OPERATOIRE DE SOUDAGE i
: 3 €DF WELDING PROCEDURE SPECIFICATION Révision A
Page 1/1
i &ri Nuance : 316L
Entrepnse' EDF RD Matériau dg ba}se
Company : Base material : Lot :
Soudeur theo Matériau d’apport Nuance : 316L
Welder : Filler Metal : Lot:
Date de soudage Position de soudage
Welding date : 180222 Welding position : PA
Procédé de soudage TG Nombre de passes 2
Welding process : Number of beads:
PV-QMOS n°/ PQR nr : / N° Essai/ Test nr : [NGT1_180222', '01','02', '03', '04"]
DETAILS DE PREPARATION / PREPARATION DETAILS
Préparation avant soudage / Base metal preparation Répartition des passes / Beads distribution

PARAMETRES DE SOUDAGE / WELDING PARAMETERS

o ; Type de )
by Dimension ’V!tesse d.e Courant & . Intensité Ynesse Apport de
Passe . N dévidage Filler . Tension d'avance
métal d’apport polarité Current . chaleur Heat
Pass " . metal speed Voltage (V) | . N Welding speed | . N
o Filler metal size . Current type & intensity (A) N input (Kj/mm)
n rate (mm/min) ; (m/min)
polarity
1 1.0 13 DC 9.9 180.0 0.08 1336
2 1.0 13 DC 10.3 180.0 0.09 1236
3 1.0 13 DC 10.3 180.0 0.08 1390
4 1.0 1.4 DC 10.2 170.0 0.1 1040

INFORMATIONS COMPLEMENTAIRES / COMPLEMENTARY INFORMATIONS

Gaz de protection / Shielding gas (Argon (11 /1S014175)

Endroit / Welding side 11.5 L/min mini Envers / Root side - L/min mini

Cycle thermique / Thermal cycle

Température de Préchauffage - maintien o i Température entre passes o
Lo None °C mini None °C max

Preheat and maintained temperature Interpass temperature

Postchauffage o Traitement thermique aprés soudage
Postheating (heure mini / hour mini) None*C Postweld heat treatment None

Equipement / Equipment
Buse / Nozzle @ 12mm Electrode (alloy W - ISO 6848) @2.4 mm
Révision / Edition A Etablissement — First edition
Rédaction / Written by Vérification / Checked by Suivi / Followed by
T.BOUTIN
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Annexe B

Hypothese de la calotte cylindrique

Cette annexe présente les relations de I'hypothese de la calotte cylindrique. Le systeme d’équi-
libre est rappelé sur la figure B.1.

FIGURE B.1 — Schéma du systeme d’équilibre pour une calotte sphérique pour un cou-
rant de 150 A.

Les équations du systéme sont présentés ci-apres.

L’angle 6 peut étre défini a partir de I’équation B.1.

h
6 = arccos (1 — E) (B.1)

Avec h la hauteur du cordon déposé et R le rayon du cercle. Ensuite r qui représente la moitié de
la largeur du cordon est défini selon 1'équation B.2.

r = (Rsin(0))? (B.2)
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Avec R le rayon du cercle et § I'angle défini ci- dessus. Le rayon R est défini a partir de 1’équation
B.3.

r\2
R= g + (5})1 (B.3)

Avec h la hauteur du cordon, r la moitié de la largeur du cordon. Enfin la surface déposée est
définie a partir de 1’équation B.4.

A - R <9 B sing29)) (BA)

Avec R le rayon du cercle, 6 I'angle.

Les équations permettant d’estimer la hauteur du cordon en fonction de la largeur et l'aire de la
calotte sont présentés par la suite. Le systeme est représenté en figure B.2.

b
- »

5 A hi

Solide

FIGURE B.2 — Présentation du systeme pour calcul de la stabilité du cordon.

Le rayon R peut étre exprimé soit a partir de 6 et h comme l"équation B.5 :

h
R=— .
1—cos(9)’ (8.5
ou a partir de 6 et de la largeur du cordon b comme l"équation B.6 :
b
R -_— W- (B-6)

La surface déposée peut étre exprimée en fonction de 1'angle de contact 6 et la hauteur h du
cordon comme 1’équation B.7 :

h2(6 — sin(0)cos(6))
(1 —cos(0))?

Dans notre cas d’étude, la hauteur du cordon est difficile a mesurer a partir de la caméra latérale
en raison de la calibration de I'image ot un effet de perspective est présent (cf. section 2.5.1.2). De ce
fait, seule la largeur est une donnée fiable. Ainsi, il faut que la surface déposée soit en fonction de la
largeur. On sait que le rayon est égal a I’équation B.5 et B.6. Donc h peut étre exprimé en fonction b
comme l"équation B.8 :

A— (B.7)

b(1 — cos(0)

h= 2sin(0)

(B.8)
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Ainsi, la surface devient :

2
b(1— 0 .
e (%fé)») (6 —sin(0)cos(6))
N (1 —cos(6))?
Par la suite, pour remonter a la valeur de I’angle 6, on peut résoudre 1’équation B.10 numérique-

ment avec A = 10.05 (cf. équation 3.1) et b = 8.42 pour un courant de 150A et b = 10.26 pour un
courant de 180A.

(B.9)

b?(0sin(0)cos(0))

A sin(0) 2

= 0. (B.10)
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Glossaire intelligence artificielle

Accuracy

Aplatissement

BDD d’apprentissage

BDD de test

Caractéristique

Carte d’activation
CAM

CNN

Couche Dense

Descente de gradient

Dropout

Précision : le nombre de prédictions de classification correctes divisé
par le nombre total de prédictions. C’est-a-dire :

predictionscorrectes

Precision = — -
predictionscorrectes + predictionsincorrects

(C.1)

_ TP+ TN
~ TP+ TN+ FP+FN

flattening : aplatissement notre carte de caractéristiques : matrice
(derniere couche avant cette étape) regroupées dans une colonne :
vecteur.

Données qui permettent I’entrainement du modele.

Données qui permettent de tester la performance du modéle qui ne
sont pas présentes dans sa phase d’apprentissage.

Features : variables d’entrée d’un modele d’apprentissage automa-
tique (images, données géométriques du bain de fusion, mesure de
température).

Permet de localiser la zone la plus discriminante des données d’en-
trée.

Convolutional Neural Network : le réseau de neurones convolutif
est un modeéle d’apprentissage profond.

Couche entiérement connectée (Fully connected layer) : chaque neu-
rones de la couche n est connecté a chaque neurones de la couche

cachée (n+1) suivante.

Gradient descent : une technique pour minimiser les pertes. La des-
cente de gradient ajuste itérativement les poids.

Ré-initialement des poids des neurones lors de la rétro-propagation.
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DT

Epoque

Features Importance

Filtre de convolution

FN

Fonction d’activation

Foulée

FP

Hyper-parametres

Imbalanced Dataset

Keras

KNN

Label

Matrice de confusion

Modeéle Profond

NB

Neurone

Annexe C. Glossaire intelligence artificielle

Decision Trees : I’algorithme d’arbre de décisions est un algorithme
utilisé pour la classification supervisé, qui utilise les valeurs des at-
tributs pour partitionner 1’espace de décision en sous-espaces plus
petits de maniere itérative.

Epoch : une époque représente N/itérations d'un réseau de neu-
rones des données d’entrée au données de sorties (correspond glo-
balement au nombre de propagation et rétro-propagation)

Calcul de I'importance des caractéristiques en entrée du modeéle qui
permettent la classification de 1’échantillon.

Une convolution mélange un filtre convolutif et la matrice d’entrée
afin de former des poids. Le filtre convolutif est généralement de
taille plus petite que la matrice d’entrée. les filtres convolutifs sont
généralement référencés avec des nombres aléatoires, puis le réseau
forme les valeurs idéales.

False Negative = prédiction incorrect

Cette fonction permet aux réseaux de neurones d’apprendre les re-
lations non linéaires entre les caractéristiques (données d’entrée :X)
et I'étiquette (sortie du modele :Y).

Stride : dans une opération de convolution ou de mise en commun,
le delta dans chaque dimension de la prochaine série de tranches
d’entrée.

False Positive = prédiction incorrect

Parameétres propres au modeéle utilisé, a ajuster durant la phase d’ap-
prentissage afin de garantir la meilleur performance du modele.

ensemble de données déséquilibrées. Permet d’ajuster le nombre
d’échantillon dans chaque catégorie du modéle afin de les équilibrer.

Une API d’apprentissage automatique Python

K-Nearest Neighbors : 1'algorithme k voisins les plus proches est une
technique de classification d’apprentissage supervisé. L'algorithme
fonctionne sur la base de I'intuition : les points les plus proches ont
plus de chances d’appartenir a la méme classe

Catégorie

Confusion Matrix = matrice n x n qui résume le nombre de prédic-
tions correctes et incorrectes effectuées par un modele de classifica-
tion.
Deep model : réseau de neurone contenant plus d’une couche ca-
chée.

Naive Bayes : la classification bayésienne naive est une technique
d’apprentissage supervisé. Les classifications peuvent étre effec-
tuées dans une perspective probabiliste basée sur le théoréme de
Bayes.

Neuron : calcule la somme pondérée des valeurs d’entrée multipliée
par leurs poids correspondants. Puis, passe le résultat comme entrée
a une fonction d’activation.
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Perte

Pooling

Précision

Propagation

Recall

Recherche de
grille

Rembourrage

Rétro-
propagation

RF

Scikit-Learn

Softmax

SVM

Loss : mesure de la distance entre la prédiction d"un modéle et son étiquette.

Mise en commun : réduction d"une matrice créée par la couche convolutive
précédente en une matrice plus petite. Prend généralement la valeur maxi-
male ou moyenne sur la zone de mise en commun.

Pourcentage des prédictions correctes de la classe positive :

TP
Precision = ——— 2
recision TP+ EP (C.2)

Les réseaux de neurones impliquent des itérations allant vers I’avant et 'ar-
riere dans les couches du modele. Dans le cycle vers 1’avant (passage de la
couche d’entrée jusqu’a la couche de sortie), le systeme compare chaque ré-
sultat de prédiction a chaque valeur d’étiquette respective. Ensuite, le modele
compare la prédiction et la valeur de I'étiquette, cela correspond a la perte du
modele.

Rappel : pourcentage de prédictions correctement identifié par le modele
comme étant la classe positive :

TP

Precision = m

(C3)

Grid Search : permet de trouver la meilleure combinaison des hyper-
parametres propres a l’algorithme utilisé. On fixe un ensemble de valeur
pour chaque hyper-parameétres. Ensuite, pour chaque combinaison d’hyper-
parametres, on va entrainer notre modele et conserver les résultats de perfor-
mances en mémoire afin de récupérer la meilleure combinaison.

Padding : le rembourrage fait référence a la quantité de pixels ajoutée a une
image lorsqu’elle est traitée.

Back-propagation :les réseaux de neurones impliquent des itérations allant
vers l'avant et 'arriere dans les couches du modéle. Dans le cycle vers l'ar-
riere (passage de la couche de sortie jusqu’a la couche d’entrée) permet de ré-
duire les pertes en ajustant les poids de tous les neurones dans chaque couche
du modeéle.

Random Forests : le modele de forét aléatoire est identique a 'algorithme
DT. L'idée principale du classificateur de forét aléatoire est de construire plu-
sieurs arbres de décision

API d’apprentissage automatique open-source

Fonction qui détermine les probabilités pour chaque classe possible dans un
modele de classification multi-classe.

Support Vector Machines : Machine a support de vecteurs impliquent un al-
gorithme de ML supervisé et peut étre utilisé pour des problemes de classifi-
cation ou de régression. SVM peut fonctionner avec des données séparables
non linéairement ainsi que des données séparables linéairement. Il cherche
un hyperplan le plus adapté pour séparer les données en n classes distincte.
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Target Label en sortie, ce que I'on cherche a prédire.

Taux d'ap- Learning rate : permet a I’algorithme de descente de gradient le degré d’ajus-

rentissage B ) . . .
p & tement des poids a chaque itération (permet de réduire les minimums lo-
caux).
TN True Negative = prédiction correct
TP True Positif = prédiction correct
Validation N . N A4
Croisée Cross Validation : permet d’estimer dans quelle mesure un modéle se généra-

lise & de nouvelles données en partitionnant aléatoirement la base de données
d’apprentissage et de test du modeéle.
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Annexe D

Matrice régression

Cette annexe permet de présenter les coefficients de 1’entrainement du modéle de régression uti-
lisé dans le chapitre 4. On va tout d’abord rappeler les différentes caractéristiques géométriques du
contour du bain de fusion ainsi que leur référencement pour cet annexe (cf. tableau D.1). Les diffé-
rentes caractéristiques géométriques sont référencées de 0 a 9 dans le tableau D.2 et les figures D.1

(a), (b) et (c).

Numéro | Caractéristiques géométrique

Distance contour min - position tungstene [mm]
Distance contour max - position tungsténe [mm]
Longueur [mm]

Largeur [mm]

Aire dissymétrique gauche [mm?]

Aire dissymétrique droite [mm?]

Centroide X [mm]

Centroide Y [mm]

Périmetre [mm]

Aire [mm?]

(en)

OO N| O U1 | W N -

TABLE D.1 — Référence pour chaque caractéristiques géométriques.

On peut remarquer dans le tableau D.2 que pour I'ensemble des modeles, les caractéristiques 0 et
1 ont une importance bien supérieure aux autres. Ce qui est tout a fait normal car ces caractéristiques
représentes bien le décalage du tungsténe par rapport au fond de chanfrein.

Sur la figure D.1 est illustrée, sous forme d’histogramme, I'importance des caractéristiques en
fonction des 5 modeles d’apprentissage automatique testés. On a fusionné les modeles qui permettent
la prédiction du caractere interpolant (ML2 et ML3) et extrapolant (ML4 et ML5) afin de les comparer.
On peut tout d’abord observer que pour I'ensemble des modeéles, les distance tungstene - extrémi-
tés du bain de fusion possedent les meilleurs coefficients. On peut également observer que les aires
dissymétriques ont aussi des coefficients élevés pour le ML1, ML2 et ML3. La largeur, la longueur,
centroide (X et Y), aires et périmeétre ont des coefficients tres faibles mais cela n’est pas trés étonnant.
Car par exemple, la largeur est bornée par la dimension du chanfrein étroit méme si une modification
de la position du tungsténe entraine un changement des lignes de courant en bords de chanfrein. Ce
changement impact plus la pénétration dans le métal de base le long des lignes triples.
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Caractéristiques | ML1 ML2 ML3 ML4 ML5
géométriques
0 —2.30.107% | —4.45.10°%T | —4.26.10°91 | —6,25.10° | —5.31.10 ™
1 46310797 4521097 | 4571077 | 1.32.10° 1 3.35.10° ™1
2 —1.24107% | —2.62.10792 | —4.28.10792 [ —4.97.107 9 | 9.61.10° %
3 3.13.107 3 —3.58.10792 | —5.82.1079%2 | 3.09.10~ 2 —2.19.107%2
4 3.17.107 91 —1.11.1079 | —1.08.107 9% | 3.50.10~ 2 —8.29.10°%
5 19410797 [ 75210792 [2.89.10°92 | —6,25.107 " | 6.62.10 %2
6 —3.02.10°92 | —2.17.107%% [ 8.93.10° % | —7.33.10 % | —1.49.10~ 2
7 —1.70.10792 | 5.40.10°92 | —1.17.10° 92 | —1.69.107 9% | —3.29.10 3
8 —1.74107% | —1.15.107% | —1.27.107% [ —1.97.107 % | —2.36.10~ 2
9 1.65.10~% 1.47.10°% 1.37.10°% —-1.76.107% | —2.1.10° %3

TABLE D.2 — Coefficients du modele de régression pour chaque caractéristiques géomé-

triques du contour du bain de fusion.

EE DecML1

mm DecML2
B DecML3

Importance des caractéristiques

Importance des caractéristiques

=
e
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=
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=
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=
=

0.0-

0.6

0.57

0.4

mm DecML4
B DecML5

= = =
[} w e
: 1 1
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Importance des caractéristiques

FIGURE D.1 — Importance des caractéristiques du modele de régression représenté sous
forme d’histogramme.
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RESUME :

EDF a pour objectif industriel de mieux maitriser les opérations de soudage pour un gain en qualité lors
de I’assemblage des gros composants. Aujourd’hui, toutes ces pieéces sont controlées apres fabrication et tout
défaut identifié doit étre réparé. Depuis de nombreuses années, le controle in-situ des soudures en cours de
réalisation s’avere un point crucial dans les secteurs d’activité qui ont de fortes exigences sur la qualité des
piéces soudées. Ces contraintes imposent le développement d"une chaine de contréle pour assurer la qualité
de soudage en cours de fabrication. Ce contrdle passe essentiellement par le suivi des parametres procédés et
le suivi de la dynamique du bain de fusion. Dans cette thése, plusieurs moyens de mesure sont développés
en fonction d'un cahier de charges bien défini afin de répondre aux problématiques industrielles. Pour réali-
ser un systeme de surveillance, un dispositif de capteurs sans contact permettant de scruter le procédé et un
traitement des données issues de ces capteurs doivent étre mis en place. Une instrumentation est développée
autour du procédé contenant plusieurs capteurs pour le suivi et I’analyse de l'influence des parametres de
soudage (tension, intensité, ...). En parallele, des caméras sont mises en place donnant acces a plusieurs infor-
mations sur la taille du bain liquide et I'influence de la dynamique du bain sur la forme finale du cordon en
fonction de 1'apport de chaleur ou lors d'une modification de la position de soudage. Une base de données
est créée d'une part pour le stockage et I'étiquetage des données et d’autre part pour permettre d’alimen-
ter des algorithmes d’apprentissage automatique dans ses étapes d’entrainement, de validation et de prédic-
tion. Une premiere approche est développée afin de garantir la conformité du descriptif de mode opératoire
de soudage. Une deuxiéme approche est développée afin d’anticiper l'apparition de défauts et la détection
de dérives en cours de fabrication. Enfin, 'ensemble des moyens et méthodes développés seront testés sur
une application industrielle pour montrer la possibilité du contréle en ligne sur des configurations réelles.

MOTS-CLES : Soudage, traitement d’images et du signal, physique du bain, apprentissage automatique.

TITLE : Online deviation detection during the implementation of welding processes by experimental analysis
and machine learning.

ABSTRACT :

EDF’s industrial objective is to better control welding operations to improve the quality of the assembly
of large components. Currently, all these parts are inspected after manufacture and any identified defect must
be repaired. For many years, the in-situ control of welds during the manufacturing process has been a cru-
cial point for industries that have high quality requirements for their welded parts. These constraints impose
the development of a control chain to ensure weld quality during the manufacturing process. This control is
mainly based on monitoring the process parameters and the weld pool dynamics. In this thesis, several measu-
rement methods are developed according to a well-defined specification to answer the industrial challenges.A
contactless sensor system allowing to show the process and data processing from these sensors is developed.
This instrumentation contains several sensors for monitoring and analyzing the influence of welding para-
meters (voltage, current, ...). In parallel, cameras are set up giving access to weld pool geometric data. This
allows us to analyze the influence of the weld pool dynamics on the final shape of the bead with respect to
variations of the heat input or the welding position. A database is created on the one hand for the storage and
labeling of the data and on the other hand to feed machine learning algorithms in its training, validation, and
prediction steps. Two different approaches are explored using machine learning. A first approach is developed
to guarantee the conformity of the welding procedure description. A second one is used to anticipate the ap-
pearance of defects and the detection of deviation during the manufacturing process. Finally, all the developed
instrumentation and methods will be tested on an industrial application to showcase online control on a real
configuration.

KEY WORDS : Welding, image and signal processing, weld pool physics, machine learning.
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