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Préesentation de
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Fondée en 2016, 3 associés, 9 personnes au total

Industrie 4.0 : 'intelligence artificielle au service de la
qualité (« qualité prédictive »)

Chiffres-clés : 90 k€ en 2017, 170 en 2018, cible a 400 en
2019

Equipe : président : formation IT, un associé PhD pour la
data science, un associé polytechnicien pour l’'industrie,
et surtout des PhD dans I’équipe
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Outil d’aide a la décision, a destination des opérateurs
et ingénieurs méthodes, qui s’appuie sur les données
disponibles et I'intelligence artificielle pour faire des
recommandations de réglages

Description du principe général : les données
observées du process sont une autre maniere de
modéliser implicitement, par la donnée, le process
pour ’optimiser

A quel besoin répond-elle ? Sur des process
complexes, I’opérateur n’a pas en temps réel la vision
de la qualité de ce qu’il produit, nous la lui prédisons




Problem: no real time vision on quality
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Our value proposition: predictive quality

PowerOP® |A as a Service for quality management

IN industrial processes
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= Thémes concernés par la solution

] commande,

. J amélioration de la précision,
Domaine
d’ J p p | | C at| on = Secteurs d’activité concernés par la solution : industries

de process : ex composites, peinture, pharma (plus cété
production que conditionnement)
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= Présentation détaillée de la technologie mise en ceuvre
P ré Se nt at| on (description, principes utilisés, architecture), hors

. éléments confidentiels
technigue




SENSORS
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WEATHER

IMAGES

Powerop” : Agnostic and modular Al §

Brick drying

Cement plant
Waste Water Treatement Plant

Added quality monitoring based on images : N
Real-time monitoring of insect growth ‘ \
Control barley grain germination in malt

——— e O

Fusion of "standard" data with an |
image module to optimally capture i T
the process flow |

|
|
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Prediction ofquality.m
varlqbles : ||jstant Ol ¢ U [
on time series AeroEspace

Characteristics on
growth, extracted from
image analysis to
validate the maturity
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= Solution innovante car prise en compte de toutes les
AN
Ca 'a Cte e sources de données : automate — supervision, mais
aussl image, capteurs haute fréquence (vibratoire, ultra-

| n n Ova nt sons, intensité courant), analyses labo (HPLC...)
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Business

DiscoveryOP

+ PowerOP® Diag
(1 day - 1 week)

2a5ke€
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Minimum Viable
Product Abonnement

(3 & 9 semaines) (selon volume des données

2-3 sprints de 15 k€ et fréquence des calculs)
chacun
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" Quelles sont les références clients ?

Expériences

Cl e ntS ont adopté cette solution ?

= Quels sont les retours et commentaires des clients qui




COMMERCIAL DEVELOPMENT
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= Gains : moins de rebuts, pilotage plus fin = gains sur la
matiere, I’énergie, la main d’ceuvre...

= Impacts sur I’organisation du travail : comme tout outil,
G 3 | s et | m p 3 Ct le management et les opérateurs doivent se

I’approprier : quelle revue managériale de l'utilisation
(ou non) des recommandations ? Quelle distance vis-a-
vis de ces recommandations ?

NORMANDIE




Agenda

Data science : les outils pour traiter la donnée

Quelques exemples industriels réalisés par Dataswati

Démonstration de PowerOP®
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'écosysteme Data =
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loT Big Data ML / Al Usage R

Captation des Extraire Pour qui ?

Réponse aux 3V

données I'information Pour quoi ?

Capteurs ) ? Interne
Hardware Reseau Datalake ® Externe

Frontiére empirique entre questions
technologiques et scientifiques




Comment apprend-on ? .
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Je définis un cheval J’apprends en regardant des chevaux
- 4 pattes

- Un museau
- Une queue

- L BN B | ?
Je définis mes clients J’apprends qui sont mes clients
Je définis les régles de fraudes J’identifie des comportements anormaux

Je définis des régles d’interventions de maintenance J'identifie des dérives (bruit anormal, chauffe anormale, ...)




Exemple de classification en
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Exemple de classification en
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Which dataset do
you want to use?

Ratio of training to
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Exemple de classification en
Epoch

000,296

N

DATA

Which dataset do
you want to use?

(©)

Ratio of training to
test data: 50%

Moise: 0
@

Batch size: 10
@

REGEMERATE

FEATURES

Which properties do
you want to feed in?
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sin(x1)

sin(Xz)

Learning rate
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\ Thiz is the ouiput
from one neuron.
Hover to see it
larger.
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machine learning
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Regularization

- MNone - 0

2 HIDDEN LAYERS

4 neurons

The outputs are
mixed with varying
weights, shown by
the thickness of
the lines.

playground.tensorflow.org

Regularization rate

OUTPUT

Test loss 0.024
Training loss 0.011

Colors shows
data, neuron and
weight values.

[ Show test data

S
Problem type

Classification -

.,.-l‘.lj".r

m— | —

[] Discretize output


http://playground.tensorflow.org/
http://playground.tensorflow.org/

Types dapprentissage

Supervisé

X
X
XX

SN

Non-Supervisé
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Differentes méthodes de #machinelearning
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" Prédire une valeur continue > Régression

Ex : pH / germes totaux / Humidité...

|dentifier des catégories > Classification
Ex : Défaut / pas défaut

-

Ne sait pas ) > Clustering

Ex : Groupes homogenes d’images ou de courbes

Monitoring > » Détection d’anomalies

Ex : Panne s’approche ou risque de défaut qualité

¢ &
iz 3
i1 2
i85 3
ifq @
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La nature des données peut poser probleme N
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« La donnee C est comme une boite de chocolat
on ne saltJamals sur qu0| on va tomber »




3 questions pour demarrer e
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Quel est le probléme business ?

Quels sont les paramétres qui influent sur ce probléme ?

Quelles données sont nécessaires / disponibles ?

Prévoir des allers-retours pendant la formalisation entre
données disponibles et use case




F USE CASE [ i e

¢ CONSTRAINTS (/0 i st e s

Data Use-case Canvas (DUCC) e

ormandie
eroEspace

> [
(3% USERS oo
{ex - régleur)

A

£ UX DESIGN

Validation du use-case
(GO /NO GO)

Client Dataswati
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Data science : les outils pour traiter la donnée

Quelques exemples industriels réalisés par Dataswati

Démonstration de PowerOP®
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Quelques cas d’'usage dans l'industrie
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Gestion des incertitudes Mo
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Propagation de label

0

PowerOP
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Suivi de process : detection de dérives N
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Suivi des variables clés au long du process

e
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Etape 1 du process Etape n du process Normandie

Dace

Courbe idéale (apprise des données)

Anticipation d'une tendance anormale (avant les méthodes classiques de seuil)

Exemples que nous travaillons :
- Suivi de température a differentes étapes du maltage (effet de la trempe)
- Suivi et prédiction de pH trend dans la fermentation des yahourts

- Prédiction du développement de germes microbiologiques (toutes industries agroalimentaires)
- Comportement des monomeres puis du polymere

S’assurer que le process est sous contrdle, en s’appuyant sur les données et les
prédictions
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Data science : les outils pour traiter la donnée

Quelques exemples industriels réalisés par Dataswati

Démonstration de PowerOP®
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Arbitrages définis en fonction des priorites Sy

WNAE |

e Normandie
Prédit AeroEspace

Positif Négatif

Positif
Réel

Négatif

On peut avoir différentes priorités
- Pas de faux positifs car coitent trop chers et mobilisent des ressources
- Pas de faux négatifs, on ne peut rien laisser passer car trop dangereux

Utile pour le suivi du ROI
g E =y




