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Contexte et Objectif

L'un des objectifs du CEA est d'étudier les procedés dediés a I'extraction ou
au recyclage des métaux critiques et des terres rares.

Ressources limitées Production d’énergie a faible
émission de carbone

Réacteurs de génie chimique

Hydrodynamique

Recyclage ‘

Procédés

hydrométallurgiques pour ' ’
le recyclage des métaux ' -
critiques et des terres rares \ l

Thermodynamique
et chimie
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Contexte et Objectif

Ecoulement multiphasique - propriétés d’intéret:

Vitesse des différentes phases,
Informations dimensionnelles de la phase
dispersée:
e Distribution de tallle, | Focus de cette
. Surface d'échange (Aire interfaciale), presentation
 Fraction volumique (Hold-up),
* Morphologie and deformabilité. ’
Transfert entre les phases.

Acquisition 2D par ombroscopie
sur un écoulement gaz-liquide

14/11/2024 6
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Etat de Part

Talbot & al. [2002]

Fu & al. [2016]

Segmentation:

- Classification (k-means, ...),
- Segmentation morphologique,
- Etc.

Detection:

- Transformée d’Hough,
- Détection instantanée d'objets,
- Etc.

Zhang & al. [2012]

Techniques probabilistes:

- Fitting de modéles probabilistes aux données réelles,
- Extraction des propriétés morphologiques des particules,
- Inférence statistique.

Théodon & al. [2021]

(@ Realization of the 3D
hard-core spheres model

De Langlard & al. [2018a]

Experimental Image

- Volume fraction, Surface fraction,
- Size distribution,

[ %) = :(h:racterisn(dlameters.
o
‘:" :&‘-‘%‘;? ‘?‘bi Fu & Liu [2019]
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germe-grain et machine
learning pour la caracteéerisation
d’images de systemes

B particulaires
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Approche proposeée

Acquisition et prétraitement

Acquisition Binarisation  Image finale aprés
suppression du bruit

Génération de données numériques et

=
A - =
entrainement de réseaux = ~
= o
= N
Generate 3D . - E
particle field ’hl'“ry' - [F)
e
PR * - 1 1screte
1 ." “ :.,‘.‘: 2D projected {Z) <§
v’ emes e
wlo, o ot g " ‘.f.‘. image E
frde . LF]

Données
d'entrainement
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Données
expérimentales

Réseau entrainé

Prédiction des propriétés
3D sur des images
expérimentales

PSD
— N\

Fraction
. Volumique

¢

Diameter
Moyen

&0

>

Autres informations
morphologiques
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Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:

Définir une fenétre Associer a chaque point Utiliser le procédé Deuxiéme Troisieme
d'observation W, puis une marque d’amincissement Matérn  amincissement eliminant amincissement par
placer PPP (Germes) , représentant sataille type Il ~ l'interaction entre oW et = p(x) pour obtenir une

| (Grains) | | les particules - distribution spatiale
| | i | adaptée
. | § | i
eoow : : :
L 27 o | : : : :

5 S LR P | : |

’ PPl e e s
f . .;.,‘_..’l,/ ‘o . : : : :

///l‘ _. '." 4 .... ° ‘\‘/// i i i i
ek T | | : |

AR SR e e e

Eliminer les particules . Eliminer les particules vert
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Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:

Grains ellipsoidaux

Un grain typique G (x, m,t) a comme Modele final

marque m = (a, €, v) |

o 'N’ JT54 - Caractérisation des écoulements gaz-liquide a différentes échelles 14/11/2024 14



Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:
Projection 2D pour la génération d'images

o 'N’ JT54 - Caractérisation des écoulements gaz-liquide a différentes echelles 14/11/2024

15



Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:

Projection 2D pour la génération d'images

Projection et discrétisation
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Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:

Projection 2D pour la génération d'images

Projection et discrétisation
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Modeélisation stochastique et evaluation des
images syntheétiques

Modele Germe-Grain 3D propose:

Projection 2D pour la génération d'images

Projection et discrétisation

Métrique utilisée:
Fréchet Inception
Distance (FID)

Image d’acquisition

14/11/2024 15
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Estimation des propriétes 3D a partir d'une image
2D a l'aide de I'apprentissage automatique

Générer une base de données d'images d'entrainement labélisées avec des informations 3D :

Base de données Label Architecture des réseaux de neurone convolutif

Couche de sortie peut

étre:
v’ Distribution de la taille des ‘ 1 I - “ ;
particules (PSD), - % ¢ &
v b L LA v 8
v’ Surface d'échange , 1 )
v Hold-up ¢, . Convolution operation + ReLU
v Morphologie et :Oi““g "pemtﬁznl
, ey 2 T nn T
déformabilité... iy onheeted e
+ Temps d'apprentissage = 30min / 150
epoch en utilisant 4 cceurs de NVIDIA

V100
+ Temps de modélisation d'une image < 1s

14/11/2024 17




Estimation des propriétes 3D a partir d'une image
2D a l'aide de I'apprentissage automatique

Architectures des réseaux proposees.:

Input layer Feature extraction

layer
Fraction volumique [
(Hold-up ¢) I I
N i
& O ' @‘& W@‘ \‘°+\ %*{\30
%gf’ & & & & &

Sreniluiren ¢ la il 1 [
des particules (PSD) ’ |

Dia & al. [2023]

MINES
Saint-Etienne
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Fully connected Output
layer layer

- o

Convolution operation + ReLU
' Pooling operation
Fully Connected layer
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Dispositif expéerimental

Hélice

Billes PMMA

Champ
d'observation

Volume
d’observation
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Vue de face de la cuve

Technique d'acquisition: Ombroscopie

. . Collimated green
Ta].lle des blllES light-source
o 1.59 mm

> 0.79 mm Tank containing

= 0.50 mm the mixture

- 0.39 mm

Bitelecentric lens

Photron CMOS
camera

21



Dispositif expéerimental

Binarisation des acquisitions

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller

Photron CMOS
camera Bitelecentric lens

Collimated green
light-source

Nombre d’'images par expérience:
Vue de face de la cuve 4000 im ages
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Résultats

Photron CMOS
camera

Bitelecentric lens

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller

Collimated green
light-source

Light direction

[

/E

AT :L'RHF\

S

O

PSD ¢

Trained network

¢ = 1.48%

0.6

b

0.3

Probability

e

0.2 1

0.1 1

Vue de face de la cuve

8
) 25%~75%
PSD | [Tz
— Median Line
A 3 ® Mean
6 © Outside interquartile range
_.' — First bissector
95% Confidence interval
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1
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Résultats

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller
Photron CMOS
camera Bitelecentric lens Light direction

Collimated green
light-source

PSD ¢
Y,
zl'_x
Trained network
o =291%
X2 06— : : .
PsD| | |[TE
05 1= Ol I R~
wR - PSD| | °| e
5 95% Confidence interval

. 0.4 i i é
= $e
2 03] e

— '-Q ‘ o]
- 5 ‘ -
—; — 0.2 1 [ 1
S, =R\Q 0
L ' i
0.1 1 L
I|I I
1
Vue de face de la cuve L ] 7
05 1 15 Volume fraction ¢
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adivs (mm) 14/11/2024 24
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Résultats

Photron CMOS
camera

Bitelecentric lens

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller

Collimated green
light-source

Light direction

[

el s Tt o b
st o 4 e
T

L,

oy

i \(@

yo s
MINES Insti
Saint-Etienne

Vue de face de la cuve

0.6

0.5 1

Probability
2

o
N
.

0.11
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Trained network

b= 4.31%

O PSD
o PSD

Prediction ¢

-

-
L

@
L

@
L

IS
L

w
L

[N]

) 25%~75%

T 1%~89%

— Median Line

® Mean

© Outside interquartile range
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95% Confidence interval

295

Volume fraction ¢
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Résultats

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller

Photron CMOS
camera Bitelecentric lens Light direction

Collimated green
light-source

v )
zl'_x
Trained network
= 5. 67%
X2 06— : .
[ 25%~75%
CIPSD| | 7|1,
05 ] ”~ r ® Mean . .
“ 1 -A& PSD| | °| i
5 95% Confidence interval
0.4 ; 476
'—c% 0.3 3 205
— o]
e 2
o
@ [l 0.2 \ 1.49
o Wsa‘wqﬁ—m‘ﬂm S . i\ 4
e NN

0.11

Vue de face de la cuve

Volume fraction ¢
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Application a un
H Ecoulement gaz-liquide
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Dispositif expéerimental

Technique d'acquisition: Ombroscopie

Collimated green
light-source

Vue de face de la cuve o
l Injection de

gaz

Tank containing
the mixture

Ecoulementa Light direction

bulles

Champs

d'observation Bitelecentric lens
My

Photron CMOS
camera

Verre fritté

L'eau
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Dispositif expéerimental

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller

Photron CMOS

camera Bitelecentric lens Light direction

Collimated green
light-source

Injection de
gaz

Nombre d’'images par expérience:

Vue de face de la cuve 4000 images
X1
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Dispositif expéerimental

Tank containing the mixture
of beads and brine

Propeller
Photron CMOS

camera Bitelecentric lens Light direction

Collimated green
light-source

Injection de
gaz

Q=2.5L/h

Vue de face de la cuve

28
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Définition des parametres du modele de
particules spheéeroidales

Distribution du grand axe a, Distribution du vecteur  Définition du fonction  Définition de I’intensité
et d'élongation e = = d'orientation d'amincissement p(x) des particules avant
b v = (y,0,¢9) amincissement A4
Ellipsoide typique: $ min Err (Ir, Ig(/l))
‘v Suivantx; | A
. : s » ou

Détection et surface de densité: Y =0
. Err (Ir,lg (/1)) -
Q=25L/h

| A(L) — Al (D)
. g
uivant x, ‘ ). = @ x ‘ A(l,)

6 ~ U(0,2m) (- x ‘P(Ir) ;(f()lg @)

Suivant x3 ‘ - e e e + I, image expérimentale,

' % * 1,(1) image générée pour un A

g~ E) Approximation polynomial: donné,
k_ 8 5(x) = Z p o * a parametre de poids fixé par
= ;i xt,
i

o
—

Probability Density

- Major axis a (px) oo )
De Langlard & al. [2018] Elongation ratio e

Xy l'utilisateur (ici @« = 1/3),

Interpolation sur 2.5;20; 40 L/h

% p; sont les coefficients du
@Zj 'N’ JT54 - Caractérisation des écoulements gaz-liquide a différentes échelles polynéme. 14/11/2024 30
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Definition des parametres du
particules spheéroidales

Distribution du grand axe a, Distribution du vecteur

et d'élongation € = - d'orientation
v=(40,0¢)

Ellipsoide typique: $

‘v Suivantx; ¢
Détection et surface de densité: Y =0
Q=20L/h
T Suivant x, .
y | 0 ~ U0,2m)
Suivant x5 »

X

0.5
50 X3 QY ~ N|(O ,
Major axis a (px) oo
Elongation ratio e

X1

©| S

)

De Langlard & al. [2018]
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modele de

Définition du fonction
d'amincissement p(x)

o
—

Probability Density

Approximation polynomial:

p(x) = mei,
i

p; sont les coefficients du
polynéme.

Définition de ’intensité
des particules avant
amincissement 4

m/lin Err (Ir, I, (/1))

ou

Err (Ir, Iy (/1)) -
AU - 40,0
A(l})
P(L) — P(Ig(1))
P(1,)

(1—a)><‘

* [, image expérimentale,

* 1,(1) image générée pour un A
donne,

* qa parametre de poids fixé par
l'utilisateur (ici @« = 1/3),

* Interpolation sur 2.5;20;40 L/h
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Définition des parametres du modele de
particules spheéroidales

Distribution du grand axe a, Distribution du vecteur  Définition du fonction  Définition de I’intensité
et d'élongation € =% d'orientation d'amincissement p(x) des particules avant
v = (y,0,9) amincissement A
Ellipsoide typique: $ min Err (Ir: I, (,1))
‘v Suivant x, \
. : s ou
Détection et surface de densité: Y =0
O = 40 L/h Err (I, 1g() =
- Sy A(ly) — ALy (D)
uivant x, ‘ ) X a0
5 r
A TP R R — - oy x [P = PUOY)
E? /,z‘"' \ P (Ir)
Suivant x3 » e e I, image expérimentale,

1,(4) image générée pour un A

Major axis a (px) 00 . . ! 8 . . atre d ids fixé
De Lanalard & al. [2018 Elongation ratio e Z A _ . i (04 p.a.l’ame I'e_ -e p0| S TiXxe par
g [2018] Xy px) = z pix", ['utilisateur (ici @ = 1/3),

i * Interpolation sur 2.5;20;40 L/h

% p; sont les coefficients du
@Zj V“’ JT54 - Caractérisation des écoulements gaz-liquide a différentes échelles polynéme. 14/11/2024 30

MINES Institu
Saint-Etienne



Definition des parametres du
particules spheéroidales

Distribution du vecteur
d'orientation

Distribution du grand axe a,

et d'élongation € = %

©| S

)

[ e
Elongation ratio ¢ Elougation ratio e

oo oo

X1

. v =(¥009)
Interpolation: s:[0,1] =&
t— s(t),
o0 L |
' Suivant x; |
(t) (1—1)x bz_a +1 X Dzo, if25< Q <20, €— : ‘ :
S = N ~ .
(1—t)XD20+tXD4(]., 1f20<QS40, : 1,[) — 0 :
—_———mmm=== ———————— * | Suivant x,
Q=25L/h Q=20L/h Q=40L/h : 6 ~ 'U(O,ZT[) :
' Suivant x; » |

JT54 - Caractérisation des écoulements gaz-liquide a différentes échelles

modele de

Définition du fonction
d'amincissement p(x)

=
—

Probability Density

Approximation polynomial:

p(x) = mei,
i

p; sont les coefficients du

polynéme.

Définition de ’intensité
des particules avant
amincissement 4

m/lin Err (Ir, I, (/1))

ou

Err (IT, Iy (/1)) -

AL — Al (D)
A(l)

P(L) — P(Ig(1))
P(1,)

x|

(1—a)><‘

I, image expérimentale,

1,(4) image générée pour un A
donne,

a parametre de poids fixé par
l'utilisateur (ici @« = 1/3),
Interpolation sur 2.5;20; 40 L/h
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Reésultats

Comparaison entre les images genérees et les images réelles:

Images expérimentales

Images générées

2%
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N

52%

> S 1%4 Surface fraction
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Résultats

Prédiction des informations morphologiques:

Mesure de la fraction volumique ¢

- AQxle
by = v

* Ay €lévation de la phase continue

« | profondeur de la cuve
L largeur de la cuve

Q=0L/h Q>0L/h

Elevation

Prediction qﬂb

2.5

1.5

Prédiction de la fraction volumique ¢
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Résultats

Prédiction des informations morphologiques:
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Résultats

Prédiction des informations morphologiques:
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Conclusion et perspectives

Conclusion

1. Enrichissement du modele stochastique 3D pour

prendre en compte:
1. Les facteurs de forme (corrélation taille/forme).
2. Lesinhomogénéités spatiales.
3. L'orientation des particules.

2. Liens entre les propriéetes 3D et les réalisations
2D:

a. ldentification des réseaux de neurones adaptés.
b.  Architecture appropriée.

3.  Emploi de la FID pour I'évaluation de la
vraisemblance des images générées.

nnnnnnnnnnnn

Extension du modele aux formes de particules non
sphériques et prendre en compte de la structure de
I’écoulement pour des modélisations plus realistes et
dynamiques.

Bulles déformées Caps

- E ‘j:::v D)

Exploration des réseaux multi-sorties afin de prédire
plusieurs proprietés simultanément et
developpement d’outils d'analyse en temps réel.
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