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ustration des besoins pour la quantification LIBS

LIBS auto-calibrée : approche par reconstruction

Détermination préalable des conditions thermodynamiques (p, T) ou (n,, T) : Ay;, wg; Nécessaires...
Transfert radiatif : nécessite aussi la connaissance de Ay; et wy; (encore k;)...

w— Ap ArH — H —— H2 Pd — Si —— T —— Ti

2
S ———— Art---- ArH4---- H+---- H2+ Pd+---- Sit---- T+4---- Ti+
§

lell

1024 5=
| _ T = 7400 K fo =P
1023 1 WM IH, — MERLIN
11
Ny Till
. 10% I
i L
A
E 1021 fl‘
& 'k
20 ni
10 Ay Ti
I
1019 - :
181 E E | . . ; . .
7500 8000 8500 9000 9500 653 654 655 656 657 658 659

T (K) A (hm)

e-

Alas = 532 nm
Tias = 7 NS
(plas~1014 Wm™?
Pd-Ti/T-Si (pgem Ar)
t =10 ps
(intégré sur 2 us)

X4r = 0,935

Xpg = 4,62 x 1074
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Classification : k - plus proches voisins

Machine Learning : simple classification kNN...

Application de cette approche sur le jeu de données (ou dataset) suivant :

*H/He/Ar/Al 4 espéces
* 10! m3<n_ <10% m3 15 points
* 5000 K < Te < 25000 K 15 points

* 400 nm <A <800 nm 45001 points (AA = 0,009 nm ~ A\ exp.)
e fe = 200 um - profil lorentzien
*lp=1mm

Dimensionnement : $
4 *15* 15 =900 spectres é‘?f
4* 15 * 15 * 45001 ~ 4 x 107 pixels

L'objet inconnu [l € 3 Ia classe-+- Jeu d'entrainfen’1ent / Jeu de test N
80 % randomisé du dataset / 20 % randomisé du dataset
k=5 Nearest Neighbors (KNN) (720 spectres, ~ 3 x 107 pixels) (180 spectres, ~ 107 pixels)
\ Bonne corrélation en moyenne Spectres inconnus




True label
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Machine Learning

Prenons au hasard 4 spectres dans la
totalité du dataset...

La classification monoespéece semble
fiable !

Classification : k - plus proches voisins

. simple classification KNN...

1e11 True : Ar, Predicted : Ar

1e10lrue : He, Predicted : He

1013 True : Al, Predicted : Al

1e13 True : H, Predicted : H
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Matrice de confusion obtenue sur le jeu de test (180 spectres)
— 98 % des prédictions sont correctes !




Deep Learning :
Régression multivariée

Lorsque I'entiereté des

inputs a été balayée par

s'est écoulée

Réseau de neurones convolutionnel = CNN

Dans ce réseau : couches profondes

Deep Learning

Correction des W; et B; de maniéere a optimiser la
réponse (via fonction d’activation) des neurones a

un stimulus (spectre d’entrée + composantes
majoritaires — gradients)
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Régression : réseau de neurones profonds
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Régression : réseau de neurones profonds

Architecture linéaire...
Be/H

3
§

100 épogques

Learning rate = cste = 1073
~ 129 heures (mono CPU)
~ 600 Go de mémoire RAM (batch 64)

Couches
Denses
ENTREE

Entrainement sur des couples (xy, Xge)
sur [600, 700] nm

xge € [0,1]
Xy = 1- Xge 2
(xH; xBe)
8192 Extraction des Prédiction

g caractéristiques

Multiple de 1024
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Architecture linéaire...

Régression : réseau de neurones profonds
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réseau de neurones profonds

Régression :

Architecture Inception...

Al-Ar-Be-N-O/H s
&

100 épogques
Learning rate = cste = 10™*

D>

~ 4 heures (8 GPU) Couches
~ 400 Go de mémoire RAM (batch 64) Concaténation Denses
Entrainement sur des couples
quelconques (xy, x.1, 0,0, 0, 0)
X1 € [1072,1]
xg =1—x.
N
Z‘ Xei = x
R 8192 ,
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MSE Loss
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Régression : réseau de neurones profonds

MSE loss, L, = 1000 um

Architecture Inception...
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Architecture Résiduelle...

3
§

Al-Ar-Be-N-O/H
150 époques
Learning rate = cste = 10™*
~ 4 heures (8 GPU)
~ 400 Go de mémoire RAM (batch 64)

Entrainement sur des triplets
quelconques (Xe1, X2, Xe3, 0,0, 0)

X1 € [107%,1]
Xoy € [107%,1]
Xez =1 =(Xes + Xe2)
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Régression : réseau de neurones profonds

Couches
Denses

Extraction des
caractéristiques
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Régression :

réseau de neurones profonds
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Régression : réseau de neurones profonds

Conclusion
Tendance : plus le set de données est grand et ALEATOIRE, meilleures sont les prédictions...

Travaux en développement

Entrainement sur des 9-uplets (somme unité) générés aléatoirement

Conditions thermodynamiques générées aléatoirement (en conservant un couplage (n,, T.) physique)
Intervalle spectral généré aléatoirement + Résolution spectrale voisine des conditions expérimentales
Ajout d’un bruit numérique similaire aux fluctuations expérimentales de signal

Perspectives

Détermination des conditions thermodynamiques d’un spectre donné

Estimation intelligente de I'écart a I'ETL d’un spectre donné

Détermination de données spectroscopiques a partir de spectres expérimentaux étalons (arcs stabilisé)
Obijectif : interprétation d’un spectre quelconque en temps réel
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ustration des besoins pour la quantification LIBS

LIBS calibrée : approche comparative

Etablir une correspondance entre niveau de signal et concentration élémentaire a I'aide d’étalons
Données spectrales utiles pour s’affranchir de l'auto-absorption (k;)...
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determination de données spectroscopiques ?

A I'avenir : détermination de données spectro ?

Minimisation de I'écart quadratique entre la référence et le spectre a parametres flottants

+ ref.
w; optim.

Traitement effectué sur le vecteur des N transitions d’intérét...
Réponse en wy;

+  ref.
Ay optim.
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Réponse en Ay;
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(Ar, Ar*, e’) sur [454; 456] nm
(ne,Ly) = (102 m™3,5 mm) - NIST

(ne,Lp) = (1022 m™3,5 mm) - NIST
Ar1454,47 nm: A7, = 1,28 x 107 nm

Ar 454,47 nm: A,; = 8,3 x 10°s7!
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ytimisation vectorielle des données radiatives

Détermination des A;; en connaissant les wy;

Référence : (Ar, Art, e’) sur [200; 800] nm avec (n,, Lp) = (10%2 m~3,5 mm) avec les données du NIST
Objectif : effectuer de l'optimisation raie par raie et comparer les sorties aux données du NIST

Faible n, pour limiter le recouvrement spectral...
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misation vectorielle des données radiatives

Détermination des A;; en connaissant les wy;

Référence : (Ar, Art, e’) sur [200; 800] nm avec (n,, Lp) = (10%2 m~3,5 mm) avec les données du NIST

Objectif : effectuer de l'optimisation raie par raie et comparer les sorties aux données du NIST

Faible n, pour limiter le recouvrement spectral...
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Détermination des w,;; en connaissant les 4,;

Référence : (Ar, Ar*, &) sur [400; 500] nm avec (n,, Lp) = (1023 m~3,5 mm) avec les données du NIST

Objectif : effectuer de I'optimisation raie par raie et comparer les sorties aux données de Zeng (corr. polyn.)

n, de maniére a privilégier I'élargissement Stark...
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