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Introduction générale

La révolution numérique et technologique actuelle procure des changements important dans
des différents secteurs particulierement le secteur industriel qui connait une croissance et un
développement exponentiel & tous les niveaux ce processus de changement technologique a
débuté avec la révolution industrielle qui a connu un basculement trés fort d’une société
artisanal vers une industrie commerciale et industrielle voir 1’émergence d’industrie virtuelle
en adoptant des nouvel techniques. En effet a I’heure actuelle digitale, sont au cours tous les
phénomeénes, la vision de 1’amélioration continue est déja bien engagé, et les industriels
devient plus concurrentiel, plus productive et mise sur les opportunités et les performances a
adapté au sein de leur entreprise pour une meilleure réactivité et un meilleur rendement.

Ce concept de progression permet de passer d’une politique tout a fait alentour de produit a
une économie client (la production ne concentre plus sur le produit, mais plutdt sur les
exigences du client, c'est pour cela les entreprises tentent a faire des changements au niveau
de leur chaine logistique par I’utilisation de nouvel stratégie, actualisation de nouveau procede
de fabrication en appuyant sur I’écoute du client afin de rester compétitive dans un marché
trés concurrentiel.).

La bonne gestion de la chaine logistique permet aux entreprises industrielles et commerciales,
de se positionner dans un marché trés concurrentiel et répondre de maniere efficiente aux
différentes fluctuations.

La chaine d’approvisionnement a été toujours une préoccupation pour les professionnels de
I’industrie a cause de son emplacement stratégique dans la planification des affaires. Ca veut
dire que la bonne gestion de la chaine représente un avantage concurrentiel. Principalement
pour assurer la pérennité, dont la condition essentielle est la disponibilité de ressources
flexibles aux changements. En effet, les entreprises de logistique sont soumises a une
concurrence mondiale en plus, ils sont généralement intégrés dans la chaine
d’approvisionnement.

La logistique se positionne eégalement comme un support inestimable pour les initiatives
publiques et privées visant [’utilisation rationnelle de ressources en quantité
réduites. Particulierement la mise en place de systéemes tres complexes recyclage des
emballages et des produits finis, ainsi que le recyclage des déchets. C’est I’occupation de la
logistique inverse, le développement rapide de la logistique inverse a subit de profonds
changements dans les mentalités et les pratiques. (Frangois Fulconis, 2009/4)

Dans le cadre de 1’amélioration continue, une exigence est primordiale qui connait toutes les
chaines logistiques, 1’écoconception. La finalité de chaque produit est étudiée deés la
conception, le challenge actuel est davantage la production des produits réutilisable afin de
limiter la quantité de déchets émise ou donner une deuxieme vie a un produit qui est déja en
fin de cycle, c’est dans ce contexte que 1’objective se donne, nous allons étudier un probléme
de gestion des déchets en adoptant des techniques €laborer tel que I’intelligence artificielle.
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Introduction générale

La numérisation des procédés de traitement pour une meilleure gestion plus efficaces et rapide
avec des impacts sociétaux et environnementaux.

La gestion des déchets s’est avérée extrémement considérable a cause de son influence sur le
monde économique actuel. Une meilleure gestion de déchets nécessite une technologie
avanceée, y compris un processus plus grand et plus flexible ce qui nécessite 1’utilisation des
technologies performante comme Deep Learning, car elle répond a tous les besoins dans une
chaine logistique inverse performant.

Dans ce travail, nous allons présenter trois chapitres dont lequel on va décrire en globalement
la chaine logistique et la chaine logistique inverse en mettant en évidence I’importance de
recyclage afin de réduire le taux de déchet par des techniques de triage élaboreé inspirer de
I’intelligence artificielle et le Deep Learning le détail de chaque chapitre est représente par
I’organigramme ci dessous. L’objectif de cette étude consiste a classifier les déchets en
utilisant Deep Learning et I’approche populaire CNN.
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Chapitre |

Notions fondamentale de la chaine logistique
directe/inverse
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CHAPITRE 1

1. Introduction

Les évolutions organisationnelles des entreprises ont un impact significatif sur la gestion et la
distribution des produits. L’introduction de nouvelles stratégies a facilité 1’émergence et la
croissance des chaines d’approvisionnement. Cela représente un avantage concurrentiel que
I’entreprise souhaite conserver. Les stratégies logistiques ont permet de concevoir, planifier,
exécuter et contrdler les différents flux de la chaine logistique. Ces flux prennent en charge la
conception, la fabrication et la distribution des produits ou des sévices afin de satisfaire les
exigences du client.

1.1  Lalogistique

1.2  La logistique est I’art de gestion et de maitrise des flux (physique, financiers,
d’information) aux meilleures conditions économiques afin d’atténuation des besoins du
client. Faite en sorte que la logistique du produit gére toutes les étapes de la vérification
physique des fuites jusqu’a la planification des ressources.
La chaine logistique se compose de cing maillons : la production, I’approvisionnement, le
stockage et la distribution (y compris le transport). Ces maillons sont confrontés a une
concurrence accrue. Due a I’émergence des nouveaux besoins des clients les entreprises ont
été oblige de suivre les avancements technologiques dans le transport, la
manutention... Etc. Ce qui implique 1’apparition de nouveau prestataire logistique sur le
marché.

1.3 Lachaine logistique

La chaine logistique est 1’assurance stratégique et logistique relie les actions décisives allant
de I’approvisionnement au client.

Flux d’information
A A

Y

)
«

onnqUsig

. w5 cln

ddy/epy
aEnpold

Flux de matiére

< Chaine logistique interne >
< Chaine logistique intégrée >
< Chaine logistique collaborative >

Figure 1 : la chaine logistique dans I’entreprise (hichem, 2020)

L i
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CHAPITRE 1

Autrement, elle s’agit de cycle de vie d’un produit ainsi, le processus d’approvisionnement,
de production, de stockage et de distribution exige une fluidité et une synchronisation entre
tous les maillons de la chaine.

1.4 Les maillons de la chaine logistique
1.41 L’approvisionnement

L’approvisionnement est la phase centrée de la chaine logistique et désigne le fait d’acheter
un bien ou un service qui va étre considéré comme une fourniture des matériaux necessaire
pour fabriquer un produit final. Le maillon d’approvisionnement nécessite une bonne
planification et coordination de toutes les contraintes environnantes telles que le codt, la
disponibilité et le choix de fournisseur. On vise deux flux dans cette étape :

Le flux d’information qui est primordial pour I’envoi et la réception de la commande.
Le flux physique qui correspond a I’acheminement de la matiere premiére au client.

1.4.2 La fabrication/production

Cette phase désigne toutes les activités de transformation de matiere premiere en produit fini
ou semi-fini. Le challenge dans cette étape est d’optimiser le processus industriel afin de le
rendre souple et plus effectif. Ce maillon indique la puissance de la chaine logistique et
représente sa réactivité a la variabilité de la demande du marché.

1.4.3 Stockage

Cette phase désigne les produits finis ou semi-finis stockés. On cherche dans cette étape a
gérer le nombre de stock car plus le nombre est remarquable plus la Chaine logistique est
moins flexible, la gestion du stock est la clé de succes de I’optimisation de la chaine

1.4.4 Distribution

Ce maillon représente toutes les opérations de transport et de distribution du produit fini au
client, 'un des enjeux de cette étape est le choix du transport (maritime, aérien, routier,
ferroviaire, fluviale) en prenant compte tenu de 1’importance de la demande et la rentabilité
globale.

145 Lavente

Dans cette étape, le challenge est d'élargir la marge de gain, on prend en considération les prix
compétitifs du concurrent, 1’efficacité de cette phase peut étre déterminée par la performance
de I’optimisation de ce probleme.

1.5  Lesflux dans la chaine logistique

La chaine logistique contient trois flux principaux :
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CHAPITRE 1

1.5.1 Le flux informationnel

Représente ’ensemble d’information transmise/échangée entre les différents maillons de la
chaine d’approvisionnement. Cette information peut étre de nature commerciale tous qui
concernent le produit, la livraison...Etc. Ou techniques tels que la capacité de production le
niveau du stock, les spécifications des produits.

1.5.2 Le flux physique

Le flux physique s’intéresse a la circulation du produit/marchandise tout au long de la chaine
d’approvisionnement. Il influence les contraintes suivantes :

{ l'emplacementdu site
les moyens de transport utilisés

1.5.3 Le flux financier

C’est toute activité de trésorerie des entreprises (la vente des produits, I’achat de matiére
premiére ou bien les équipements, piéces de rechange...Etc., ce flux est géré dans le service
financier ou comptabilité.

1.6 Lachaine logistique inverse
1.6.1 Définition

La logistique inverse est un domaine vaste, qui fait appelle a plusieurs notions de la chaine
d’approvisionnement c’est pour cela de nombreux auteur ont proposé des définitions sur la
chaine logistique inverse pondéré sur le produit.
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CHAPITRE 1

™
professionnel
en centre de tri

Consommation [ Utilisation ot \ '
i selectl! consommateur i’

Matieres
recyclées
reuttlisees pour
d'autres
applications

Distribution / ?y
Commarcialisation [ Recyclage matiéres

(dechets production)
Matléres
recyclees
f reutilisees pour
/. o I" smbaliage
)
Production’conditionne Motibres pmlm ' \a

Transformation /

/ WWM \
a2 8

Figure 2: la chaine logistique inverse

* (M. Thierry, 1995): c’est la gestion des produits, composant et matériaux usagés releve la
responsabilité de I’entreprise de fabrication afin de maximiser la valeur économique le plus
raisonnable possible et minimiser la quantité des déchets.

 (Beaulieu, mai 2000): c’est I’ensemble d’activités de gestion afin de re-fabriquer des
produits secondaires en ajoutant une valeur a ce produit

D’autre auteur souhaitent de parfaire 1’approche de la logistique inverse :

* (D.S. Rogers, 2001) (M. Fleishmann, 1997 ): c’est le processus de planification, de mise en
ceuvre et de suivi des flux dés le point de consommation jusqu’au point d’origine, pour le but
trouver un moyen du bonne gestion de processus

(Chouinard, 2003 ): c’est la récupération des biens du circuit marchands ou bien des
consommateurs, entre autre 1’objectif est d’assurer la gestion et la planification de la collecte,
I’évaluation, le tri, le démontage et la redistribution ainsi que la gestion des stocks des
produits restaurés et précieux.
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CHAPITRE 1

D’un autre coté la logistique inverse sert a valoriser les matiére en fin de vie dont I’objectif est
le développement durable.

Considérant que ces activités implique le changement des habitudes de consommation.la base
d’une chaine d’approvisionnement durable est la vision a long terme. (Dupont, 2003 )

La logistique inverse s’intéresse aux flux associée issus des activités logistiques directes telles
que la gestion des déchets, emballage, retours...Etc. la création de la chaine logistique inverse
consiste a valoriser les reflux sous une forme économique énergétique ou sociale ; ¢’est une
partie primordiale ce qui influence la durabilité

La logistique inverse désigne les flux physiques qui suivent le chemin inverse et remontent la
chaine.il concernait principalement la gestion des dechets et des produit en fin de vie
(valorisation, réemploi et le recyclage) et s’inscrivait dans une problématique écologique,
actuellement la logistique inverse va au dela de ce domaine d’activité afin d’inclure la gestion

Des produits non conforme, la gestion de produit en fin de cycle, le traitement des déchets
générer lors de la production, transport et livraison (DUPONT, 6/11/2018)

Cette figure montre les relations et les acteurs de la chaine logistique inverse, les partie
prenant de ce réseau sont les clients, les distributeurs, les entreprises a travers le systeme de
production et les fournisseurs, les autres partie prenantes extérieurs de ce réseau représente les
collecteurs, les réparateurs ou bien les centres de recyclages. (DUPONT, 6/11/2018)

Clients Distribution Production Foumisseurs
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Figure 3 : Réseau de logistique inverse (Lambert, 2003) (M. Fleishmann, 1997 )
1.7  Re-manufacturing

Pendant la révolution industrielle, les enjeux environnementaux n’était pas pris en compte
dans la conception et la fabrication des produits, mais ces dernier annees ils sont devenu un
casse téte majeur pour les industriels en raison de 1’augmentation croissance de 1’utilisation
d’énergie et des ressources matérielles, et le développement des entreprises en adoptant le
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Processus industriel du « prendre, fabriquer, jeter » ; 1’économie absorbe les ressources
naturelles et supprimer les déchets des décharges.

Figure 4:économie linéaire

Cette situation a entrainer une grave pénurie de ressources et de changement climatique ce
qui nécessite un traitement de déchets en urgence

Nombreux concepts, on était introduits pour résoudre ce probleme tel que « life cycle
thionine, design for enivrement, envirementally concious manufacturing...Etc. ».

La Commission européenne a adopter le nouveau concept d’économie circulaire et 1’objective
de ce concept est le maintient de la valeur de produit et de ressources dans le cycle de vie. La
préfabrication est I'une des options utilisées pour la création d’une boucle du cycle de vie d’un
produit. La norme BS8887-2(2009) de la British Standards Institution définit la préfabrication
comme le processus suivant qui consiste a « rendre a un produit au moins ses performances
d'origine avec une garantie équivalente ou supérieure a celle du produit nouvellement fabriqué
». Ou meilleure que celle du produit nouvellement fabriqué.

A I’époque de la Seconde Guerre mondiale, ils ont été exceptionnellement besoin de
réutiliser les pieces automobiles a cause de non disponibilité des piéces de rechanges, Piéces
automobiles en raison de la rareté des ressources naturelles utilisées pour construire des
avions, des navires et des chars pour la guerre. Tanks pour la guerre. La re-manufacturation
connait une croissance réguliére aux Etats-Unis et en Europe, mais aussi dans plusieurs pays
du monde ; avec les progres de la technologie, le champ d'application de l'industrie de la
rénovation s'est considérablement étendu.

Technologie, le champ d'application de l'industrie du re-manufacturing s'est considérablement
étendu a d'autres secteurs variés, dont les équipements Médical, I'aérospatiale, I'électronique
et I'équipement électrique, ainsi que le mobilier de bureau. (Ismail 2016)
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MATIERES PREMIERES EMISSIONS DE
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Figure 5:le cycle de vie fermer (dunod, 2006)
1.8 Maintenance d’un produit en fin de cycle

D'apres la norme AFNOR :

On peut définir la maintenance comme 1’ensemble des actions qui sert a maintenir ou rétablir
un bien pour le but d’assurer la détermination du service sans oublier la contrainte du cout qui
doit étre optimal.

- Maintenir : désigne la fonction de prévention d’un systéme fonctionnel
- Rétablir : veut dire la correction consécutive d’une perte de fonction
- Colt optimal c’est la fonction qu’on cherche a 1’optimiser

La maintenance est I’ensemble d’activités regroupées en deux classes les activités techniques
et les activités de gestion.

1.9 Recyclage

C’est le processus de gestion des déchets en donnant a un objet de fin de cycle une deuxiéme
vie, il comprend trois étapes essentielles la collecte, le tri enfin le recyclage.

Le recyclage était longtemps négligé, mais aujourd’hui, il est favorisé par les industriels a
cause de la montée des prix de matiére premiére donc ils ont passé a cette solution qui va
diminuer les colts d’imploration de matiére premier. On peut citer le processus de recyclage
de quelques éléments :

Plastique : le matériau le plus émergent dans le marché, il représente un enjeu considérable a
cause de sa valeur calorifique qui vient de sa matiere premiére « le pétrole », la grande variété
de plastique et 1’évolution de technique de recyclage font les activités de cette industrie.
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Il existe deux types de recyclage : mécanique et chimique. D’abord, quand les déchets sont
arrivés au centre de recyclage, il suit une série de procedés de nettoyage (lavage, séparation,
affinage) afin de les préparer pour le broyage et finit par une matiere premiere recyclée.

Verre : le verre est un matériau utilisé beaucoup dans nos maisons et son processus de
recyclage et le suivant : apres le tri sélectif des habitants, les collectivités convoient ce verre
vers un centre de traitement qui va s’occuper de la fusion et la fabrication d’un nouveau
produit ensuite, il va étre transporté directement aux consommateurs.

Papier : on peut voir 'utilisation du papier recyclé dans I’impression et il suit le processus
suivant : aprés la collecte et le tri le papier va étre mis en balles et ensuite, ils vont la
déchiqueter dans une cuve avec de I’eau ; une longue étape malaxage a don lieu : elle va
permettre de gonfler les fibres végeétales et les séparer et filtrer pour éliminer les
indésirable(on peut aussi éliminer ’encre par une série de nettoyage successifs) ; la pate
obtenue est ensuite réintégré dans un processus de fabrication du papier.

Bois : les déchets du bois proviennent de trois principales sources : exploitation forestiére(Les
branchages, coupe...Etc.), les rebuts (Palettes de transport...Etc.), déchets ménagers (Meuble,
mobiliers...Etc.).

Ce bois va étre trié selon sa qualité (traité ou bien non traité) ensuite broyée puis débarrassée
ses résidus.

Le probléme de traitement des déchets a été parmi les plus anciens problémes depuis
I’existence de I’industrie, mais au début la consommation était faible et 1’utilisation de petit
gamme de produits ce qui n’inquiétait pas la présence de déchet et actuellement avec la
variété des produit consommables ce secteur a pris une autre tournure et devient une
préoccupation mondiale, a cause de la consommation massive et la carence de technologies
qui assure le traitement.

Les statistiques des déchets mondiaux s’augmentent d’un jour & un autre avec des quantités
importantes et malgré 1’existence de quelque centre de tri le probléme reste toujours
d’actualité puisque la balance entre la quantité emise et la quantité traité est désequilibrer et
afin de débalancé cette équilibre nous avons proposé une technique de tri sans intervention
humaine en utilisant la tendance des technologies « I’intelligence artificielle »
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Figure 6:quantité de quelque déchets spéciaux et dangereux (AND) (L’absence d’approche économique
hypothéque la durabilité de la gestion des déchets, 2021)

(DARSI : dechets d activités de soin a risque infectueux
HUA: huile usagé alimentaire
HMU: huile moteur usagé
HUI: huile usagé industriel
PU:pneus usagés
BU: battries usagé
FHU: filtre a huile usagé
\ DEEE:dechet equipement electrique et electronique

Ou «

1.10 Technique de collecte et de tri

Le processus de recyclage se compose de plusieurs étapes qui varie selon le type de déchets, il
commence par la collecte et le tri puis recycler (re-manufacturing, maintenance...Etc.) et
enfin distribuer le produit final.

Le tri des déchets est 1’étape goulot parce qu’elle prend de 1’énergie et du temps et afin
d’assurer la fluidité de processus I’AND (agence nationale de déchet) a crée un projet de
collectivité locale initié par le ministre de 1’environnement. Il consiste a introduire la collecte
des déchets ménagers sélective en Algérie a travers un tri multi matériaux seche et humide.
Un bac jaune pour les déchets sec et recyclable (Plastique, carton, métal...etc.) et un bac vert
pour le reste (Les épluchures de fruit, des légumes...etc.). Le but de cette initiative est de
sensibilisation de la population au tri sélectif.

CHAPITRE 1
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Conclusion

Vu la consommation massive et dynamique des individus, le ratio des déchets se cesse a
augmenter et devient de plus en plus difficile a gérer. Et les techniques de tri classiques ne
servent pas a traiter ces déchets de la méme maniére qu’auparavant ce qui impose a renforcée
le systéme de tri par des technologies avancée et innovante.

L’objectif de cette recherche est d’établir une approche capable de trier les déchets en utilisant
des approches modernes inspiré des évolutions informatique. (1A, Deep Learning qui sera
expliqué et détaille dans le chapitre 2).
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Intelligence artificielle et outils de
classification
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CHAPITRE 2

2. Introduction

La classification des déchets était toujours un probléme critique car les solutions proposées a
été soit cher en termes de cout soit était non faisable, en réalité les déchets peut étre classé en
cing principales catégories (carton, papier, plastiques, bois, métal) et les techniques de tri
classique (Tri mécanique comme le tombons, tri magnétique... Etc.) Sont lourd en
implémentation et I’avancement de 1’outil informatique nous a aider pour proposer une
méthode de classification des déchets en utilisant le Deep Learning pour la reconnaissance et
le traitement des déchets ensuite la détection de la classe du déchet ce qui sera expliquer dans
ce chapitre.

2.1  Intelligence artificielle

L'Intelligence Artificielle (I1A) est la nouvelle technologie qui a pour le but d’apprendre une
machine a décider et faire les taches humaine par son propre intelligence. La terminologie
d’intelligence artificielle désigne le traitement d’information autonome par des méthodes
précise. (ISASH, 1999/2000.)

On voit I’intelligence artificielle dans plusieurs domaines dont lequel on va citer quelques
une :

. Les systémes experts comme médecine, analyse financiere, configuration d’appareils,
diagnostics ou dépannage d’installation industriel.

. Compréhension du langage et traduction automatique

. Reconnaissance des formes comme reconnaissance faciale, reconnaissance d’écriture

. Apprentissage c.a.d. la machine qui décide au lieu d‘un étre humain

. La détection des émotions...etc.

2.1.1 Machine Learning

C’est une branche de I’intelligence artificielle appeler aussi I’apprentissage automatique en
francais, il a commencé d’émerger a partir des années 1980 et elle permet d’entrainer une
machine afin qu’elle apprenne a décider toute seul. Cette approches est basé sur
I’apprentissage automatique qui sert a etablir des algorithmes capable de recevoir des données
traiter et prédire les résultats, en mettent a jour le recoit de la base de données.

Dans ’apprentissage automatique on donnent a notre algorithme des données d’entrainement,
ce qui va permettent ensuite de décider sur la nouvelle base de données et relévent le
probléme a résoudre. Plus on nourrit notre algorithme de données pour s’entrainer plus il va
traiter la nouvelle information avec précision. (Dallaire-Nicholas, 8 février 2021.)
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On peut citer trois types populaires de Machine Learning :
L’apprentissage avec supervision

Ce type aide a construire des modeles prédictifs en utilisant les données d’entrées (Input) et
les données de sortie (Output). Donc dans cette algorithme on entraine notre réseaux en lui
donnent la base de données et les résultats qu’on souhaite avoir au final, I’apprentissage par
supervision peut se trouve en deux formes connu : la premiere est la classification lorsque la
variable de sortie est une catégorie et la deuxiéme est la régression. Lorsque la valeur de sortie
est une valeur numeérique. (Dallaire-Nicholas, 8 février 2021)

L’ apprentissage sans supervision

Contrairement au précédent cet méthode aide a réaliser un modeles prédictifs en n’utilisant
que les données d’entrée. Donc le systéme va apprendre a une structure a travers de ces
données sans intervention humain, les techniques utilisé dans 1’apprentissage sans supervision
sont basés sur « clustring analysis » (1’analyse par regroupement), un exemple qu’on peut le
rencontre souvent est le signalement de transaction inhabituelle sur une carte crédit, la
détection d’anomalies c’est I’apprentissage automatique sans supervision (Dallaire-Nicholas,
8 fevrier 2021.)

L’apprentissage semi-supervise

C’est un type intermédiaire entre les deux type citer précédemment, en effet une partie des
données d’entrées sont associées aux données de sortie. (Dallaire-Nicholas, 8 février 2021)

L’apprentissage par renforcement

C’est la méthode qui a pour le but d’optimiser les résultats pour prendre des décisions en
utilisant I’essai-erreur en maximisant les récompenses et minimisant les risques. Par contre la
prise de décision par 1’apprentissage supervisé est sur la base de données, I’apprentissage par
renforcement consiste a prendre une série de décision en appuyant sur les décisions
précédentes afin d’arriver a une décision optimal en fonction d’une situation donné.
(Dallaire-Nicholas, 8 février 2021)
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2.1.2 Deep Learning

Le Deep Learning est un type de méthode de calcul. Il est composé de plusieurs multiples
couches de traitement qui apprennent et représentent la caractéristique et la distribution de
données d'entrée avec plusieurs niveaux d'abstraction (c'est-a-dire différentes profondeurs de
carte de caractéristiques).

Aujourd'hui, le succés de l'apprentissage profond peut étre attribué a deux branches de
réseaux neuronaux bien congus : les réseaux neuronaux convolutive (CNN ou ConvNets) et
les réseaux neuronaux récurrents (RNN).

Les ConvNets sont en effet des extracteurs de caractéristiques. lls sont excellents pour traiter
des réseaux 2D structurés dans des domaines tels que le traitement des images. Les ConvNets
ont atteint une performance de pointe sur la classification d’images, la segmentation d’images

et la détection d’objets. Les RNN sont excellents dans le traitement de séquences (CNN) et
(RNN). (Kai Yi, 22 Jun 2018)

L'apprentissage profond peut étre réalisé comme un apprentissage supervisé ou non supervisé.
La percée dans la représentation distribuée des mots en utilisant Deep Learning renforce la
base de I'analyse sémantique.

De nombreuses méthodes d'apprentissage non supervisé différentes, qui génerent des
incorporations de mots a partir de données non structurées, permettent aux futurs modeles
d'analyse sémantiques de haut niveau d'obtenir des résultats de pointe. Atteignant les résultats
les plus avancés. L'apprentissage profond est en train de s'implanter dans tous les domaines
possibles. Le domaine juridique bénéficie également des avantages susmentionnés. Un avocat
doit passer des heures et des heures a rechercher des documents pertinents et a préparer des
arguments a l'aide de précédents pertinents. L'intelligence artificielle permet a I'avocat humain
de travailler plus vite et de disposer de plus de données. Cela nous montre que la coopération
entre I'nomme et I'lA est importante. Elle vise a fournir aux avocats davantage de conseils et a
les débarrasser des taches fatigantes.

Cette revue couvre exclusivement les travaux récents employant des modéles d'apprentissage
profond pour le domaine juridique et suggére des directions de recherche futures. Domaine
juridique et suggere des directions de recherche futures. (Neha Bansal, 24 Oct 2019.)

En résumer le Deep Learning est une approche d’apprentissage automatique qui permet
d’améliorer le réseau d’information en lui fournissant des outils et des données.
L’apprentissage profond est I’approche la plus puissante car elle aide a créer un systeme
intelligent apte a gérer la situation méme si était complexe en raison de sa flexibilité.
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2.1.3 Pourquoi le deep Learning ?

L’une des principale différences entre les algorithme de deep learning et machine learning est
que plus la base de données fournies est importante plus les performances de 1’algorithme
deep learning augmente, par contre les algorithmes de machine learning classique ont une
limite supérieure de quantité de données qu’il peuvent recevoir, ils sont appeler « plateaux de
performance », en effet les algorithmes d’apprentissage profonds n’ont pas de limite.
(ISHAK, 2018/2019)

Faatire Traditional
Input > Extractor —» Features —» ML »{ Output
Algorithm

Traditional Machine Learning Flow

Input Deep Learning Algorithm Output

Deep Learning Flow

Figure 7: Le procéde du ML classique comparé a celui du Deep Learning

Le Deep Learning est un domaine vaste qui peut résoudre plusieurs problemes dans plusieurs
secteurs, le plus connu est le traitement des images.

2.2 Ledeep Learning pour le traitement des images

Le traitement des images est un domaine se situe dans I’intersection des deux domaine
informatique et mathématique appliquer qui sert a lire les images numérique et leurs
transformations dans le but d’extraire des informations des images.la segmentation d’mage est
un étape primordiale dans le processus de traitement et d’analyse qui vise a diviser une image
a des parties homogenes et regrouper les pixels aux propriétés communes. La segmentation
d’image sert a déterminer la qualité des mesures ultérieures (ALKAMA 27 septembre 2018)

Pour cela, on utilise un systeme de vision pour noua aider a récupérer des images qui vont étre
notre point de départ afin de les traiter par le Deep Learning.
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2.3  Le systeme de vision industriel

Dans un processus de recyclage, un bac de déchets va suivre une succession de tri avant le
recyclage qui est 1’étape délicate de ce processus. Les déchets qui avaient passé par le tri
sélectif.

Vont étre mis dans un convoyeur et traverse un autre tri industriel a 1’aide des capteurs
numerique dans des camera et des scanner qui permettent ’acquisition des images ce qui
appelle un systeme de vision industriel et le choix de systeme de ce dernier dans un centre de
recyclage influence le traitement et la classification des images.

2.3.1 Définition de la vision industrielle (machine vision)

La vision industrielle désigne la tache de traitement des images numérique, cette discipline
utilise des moyens électronique afin de donner aux machines des capacités sensorielles
similaires a la vision humaine. En d’autre terme il utilise la camera comme un capteur pour
détecter les objets mal manufacturés ensuite trier, classer et mesurer ces pieces. Cependant,
les étres humains qui peuvent rechercher les exploits de vision humains, la structure spatiale
environnante et les objets complexes et variés connus ou inconnus en 2D ou 3D et reconnaitre
les fonctions appropriées. Vous devez imaginer que la similitude avec 1I’exploit visuel est trop
profonde. (TALEB-AHMED, 2005)

On distingue deux parties essentielles de détection : la segmentation et la reconnaissance

La segmentation d’image est une étape de traitement qui vise a regrouper les pixels selon des
criteres prédéfinis. Ensuite les pixels seront regroupés en zones qui vont former un pavage ou
partitionnement d’image (comme la séparation d’objet de ’arriére plan) (Benjamin, 2011-

2012.)

Il existe plusieurs techniques de segmentation avec neuf algorithmes testés dans cette étude :
Image segmentation algorithms applied to wood defect detection (J.WFunck, 2003)

Pour pouvoir intégrer notre solution dans 1’industrie de recyclage, nous étions inspirées d’un
centre de tri francais qui avait une chaine de tri semi-automatique, et dans cette chaine ils ont
utilisé plusieurs méthodes d’imagerie et nous allons citer quelque méthode

2.4 Lasegmentation par seuillage

La segmentation par seuillage sert a extraire les zones intéressantes ensuite procéder la
détection des anomalies, cette technique présente une originalité car elle simple et parmi les
premiers technique utilisée dans la segmentation (Cyril MAZAUD, 2006.)
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Figure 8:la segmentation par seuillage (Benjamin, (2011-2012))
2.5 La reconnaissance en utilisant une base de données

La deuxiéme méthode consiste a crée une base de données puis la classifiés, cette méthode

nécessite un tant d’images pour chaque catégorie. Plus il ya d’image plus la détection est
efficace. (Benjamin et Marc 2011-2012)

Voici les étapes a suivre pour le traitement

étape d'apprentissage

étapede validation

étape de test

Figure 9:la reconnaissance en utilisant une base de données (Benjamin, et al., 2011-2012)

Le plus compliqué dans cette méthode est de créer les algorithmes permettant de faire le
rapprochement entre une image appartenant a la base de données et de I’image de test. Le
temps de traitement dépend directement de ces algorithmes.

2.6 Quelque méthode d’imagerie utilisé dans I’industrie

Il existe plusieurs méthodes d’imagerie industrielle, surtout avec les avancements
technologiques (I’intelligence artificielle, 1’industrie 4.0...Etc.) par lesquels on va citer les
méthodes plus fréquemment utiliser avec le deep Learning dans I’industrie.

2.6.1 Laradiographie industrielle

La radiographie industrielle est une méthode d’imagerie existe depuis des années et qui a pour
le but d’inspecter les objets afin de detecter des anomalies cachées en utilisant les rayons X,
rayons GAMMA et des neutrons a pénétrer divers matérieaux.
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La premicre utilisation de la radiographie X pour I’observation de la solidification des métaux
a été effectuée par Forsten et Miekkoja (Forsten and Miekkoja, 1967). Miller et Beech ont
ensuite amélioré la résolution et acquierent en continue les phénomenes au cours de la
solidification d’un alliage Al-Cu et Al-Sn par I’utilisation de la méthode de microradiographie
(Miller and Beech, 1972)(SOLTANI 2020)

Les limites de cette méthode

Les limites de cette méthode sont liées a au codt des installations et de consommation ainsi
que les rayonnements X ce qui imposent des reglementations et des consignes stricte.

2.6.2 Lacamera industriel

Les cameras industriel sont des outils qui sert a prendre ou capturer des images d’un objet ou
d’un emplacement, ils s’interface avec des lentilles d’imagerie. La camera contient des
capteurs congus pour capturer la lumiére a I’aide des lentilles d’imagerie, on trouve souvent
cette méthode dans le contrdle de production. (direct industry by virtualexpo group s.d.)

Figure 10:Caméra intelligente In-Sight ViDi D900 avec logiciel intégré d’apprentissage profond

2.6.3 Latomographie industrielle

La tomographie permet sans contact et sans destruction, de visualiser I’intérieur de la matiére,
I’invisible caché par 1’enveloppe extérieure ou la peau on trouve cette méthode dans le
domaine mécanique car elle permet d’analyser 1’objet en microstructure sans étre destructif.la
tomographie donne I’image en format 3D a travers un série de radiographie.(ROUX
17/12/2014)

Figure 11:a gauche coupe issue de la tomographie adroite reconstruction 3D d'une microstructure
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Les limites de cette méthode

L’acquisition d’une image dans de bonnes conditions nécessite un rayonnement fixe dans sa
direction et son positionnement par rapport a 1’objet étudié. Le tomographe en fonctionnement
dégage de la chaleur. Il nécessite une mise en chauffe (de 1 a 2 heures) afin de stabiliser les
déplacements et déformations de ses différents éléments au moment de 1’acquisition. La phase
d’acquisition des images 2D prend en général 1 heure ; ce temps peut étre plus ou moins
court, voire ultracourt, en fonction des besoins et du matériel disponible. Le temps de
traitements des images et de reconstruction du volume prend de quelques minutes a une
dizaine de minutes. C’est un temps relativement négligeable et qui tend a diminuer compte
tenu des progres réalisés sur les cartes GPU (Graphics Processing Unit ou processeur
graphique) massivement utilisées dans ces opérations de reconstruction.(ROUX 17/12/2014 )

2.7 Etat de Part
2.7.1 (D. Hua 2020)

Cette étude propose un modele de classification en utilisant I'intelligence artificielle pour
détecter les déchets dangereux (D. Hua 2020), ils ont utilisé keras pour crée un réseau
convolutifs et Open CV pour crée des vidéos en temps réel qui identifiait les déchets
dangereux des autres matériaux recyclable. Le modeéle est capable de classer les différents
matériaux recyclables avec une précision d'environ 90 %. Les objets dans la vidéo regoivent
une prédiction pour 3 classifications qui incluent les piles, les seringues et les déchets non-
dangereux. Ensuite, la catégorie la plus élevée est celle dans laquelle le réseau va le classer.

En conclusion, le modele est capable d'identifier les objets dangereux et les articles
recyclables dans un tas d'ordures pour aider a protéger tous les individus. (Dorothy Hua,
2020)

2.7.2 (C. Bircanoglu 2018)

Cette étude l'un des premiers travaux demontrant l'efficacité des derniéres approches
intelligentes. Afin de fournir I'approche la plus efficace, nous avons expérimenté des
architectures de réseaux neuronaux convolutifs profonds bien connues. Pour I'apprentissage
sans poids pré-entrainés, Inception-Resnet, Inception-v4 ont surpassé tous les autres avec une
précision de test de 90%. Pour I'apprentissage par transfert et le réglage fin des parameétres de
poids en utilisant ImageNet, DenseNet121 a donné le meilleur résultat avec une précision de
test de 95 %. Ces réseaux présentent toutefois I'inconvénient d'étre 1égérement plus lents en
termes de temps de prédiction. Pour améliorer les performances de prédiction des modeles.
(C. Bircanoglu, 2018)

273 (Lee, 2021)

L’objectif de ce projet est de classer correctement les déchets grace a l'utilisation de modeles
d'apprentissage profond avec reglage fin. En faisant cela, ils se conforment a leur obligation
légale de diligence. Dans l'ensemble, aprés le processus de classification,
I'Inception_resnet V2 a été séparé et classé en trois classes différentes : plastique, carton et
ordures. VGG19, VGG16, Inception_v3, Xception et MobileNet ont également été utilisé
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Pour la classification. Les principaux résultats de notre recherche ont conclu gu'il n'y avait
que des différences nominales dans la précision par rapport aux travaux connexes, qui ont
effectué une classification binaire. De plus, pour I'optimiseur, Nadam a obtenu le plus haut
degré de précision, et était le plus élevé lorsque le taux d'apprentissage était de 0,01. Comme
le modéle CNN+Autoencoder et le modéle VGG16 présentaient une différence de 35% en
termes de précision, nous avons pu déterminer lI'importance des modeles pré-entrainés. (Lee,
2021)

2.7.4 (Olugboja Adedeji, 2019)

Cette étude propose un systéeme intelligent de classification des déchets, développé a l'aide
d'un modele de réseau neuronal convolutifs a 50 couches (ResNet-50), qui est un outil
d'apprentissage automatique et sert d'extracteur, et d'une machine a vecteurs de support
(SVM) utilisée pour classer les déchets en différents groupes/types tels que le verre, le métal,
le papier, le plastique, etc. Le systeme proposé a été testé sur le jeu de données d'images de
déchets développé par Gary Thung et Mindy Yang, et a atteint une précision de 87 % sur ce
jeu de données. Le processus de séparation des déchets sera plus rapide et intelligent grace au
systeme de classification des déchets propose, sans intervention humaine ou en la réduisant.
(Olugboja Adedeji, 2019)

2.7.5 (Victoria Ruiz, 10 may 2019)

Dans ce travail, ils ont utilisé le jeu de données TrashNet pour entrainer et comparer
différentes architectures d'apprentissage profond pour la classification automatique des types
de déchets. En particulier, plusieurs architectures de réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Ont été comparées : VGG, Inception et ResNet. Les meilleurs résultats de classification ont
été obtenus en utilisant un modele combiné Inception-ResNet qui a atteint 88,6 % de
précision. Ce sont les meilleurs résultats obtenus avec le jeu de données considéré. (Victoria
Ruiz, 10 may 2019)

2.7.6 (Yinghao Chu, 2018)

Cette étude propose un systeme d'apprentissage profond hybride multicouche (MHS) pour
trier automatiquement les déchets jetés par les individus dans I'espace public urbain. Ce
systeme déploie une caméra haute résolution pour capturer I'image des déchets et des capteurs
pour détecter d'autres informations utiles. Le MHS utilise un algorithme CNN afin d’obtenir
les caractéristiques de I'image et une méthode de perceptrons multicouches (MLP) pour
consolider les caractéristiques de I'image et d'autres informations afin de classer les déchets
comme recyclables ou autres. Le MHS est entrainé et validé par rapport a des articles
étiquetés manuellement. 1l atteint une précision de classification globale supérieure a 90 %
dans deux scénarios de test différents, ce qui surpasse de maniére significative une méthode
de reférence basée sur un CNN et reposant sur des entrées d'images uniquement. (Yinghao
Chu, 2018)
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2.7.7 (Janusz Bobulski, 2021)

Dans cette recherche, ils ont proposé des méthodes de traitement d'image et d'intelligence
artificielle, notamment I'apprentissage profond, pour améliorer le processus de recyclage. Les
techniques et procédures de tri des déchets sont appliquées aux principaux groupes de
matériaux. Cependant, le plus grand défi consiste a separer les différents types de matériaux
d'un groupe, par exemple en triant différentes couleurs de verre ou de plastique. La question
des déchets plastiques est importante en raison de la possibilité de ne recycler que certains
types de plastique (le PET peut étre transformé en polyester.). 1l faut donc chercher des
moyens de trier ces déchets. L'une des possibilités est l'utilisation de I'apprentissage profond
et du réseau neuronal convolutifs. Dans les déchets ménagers, les composants plastiques sont
les plus problématiques, et les principaux types sont le polyéthyléne, le polypropyléne et le
polystyréne. Le principal probléme abordé dans cet article est la création d'une méthode de
séparation automatique des déchets plastiques, qui peut séparer les ordures en quatre
catégories mentionnées, PS, PP, PE-HD et PET, et qui pourrait étre appliquée dans un centre
de tri ou a domicile par les citoyens. Nous avons proposé une technique qui peut étre
appliquée dans des dispositifs portables de reconnaissance des déchets, ce qui serait utile pour
résoudre les problémes de déchets urbains. (Janusz Bobulski, 2021)

2.7.8 (Chen, 3 decembre 2021)

Dans cet article, la technique de l'algorithme de reconnaissance d'image est utilisée pour
réaliser une étude et une analyse approfondies du systeme intelligent de classification et de
recyclage des déchets solides et pour optimiser la conception de son systéme. La structure du
réseau et le principe de détection de I'algorithme de détection de cible basé sur des réseaux
neuronaux convolutifs sont analysés, des images de déchets solides de construction sont
collectées comme une base de données, et I'ensemble de données d'image est étendu en

Utilisant des techniques d'amélioration des données, et les objets cible dans I'ensemble de
données sont étiquetés et utilisés pour former leurs propres modeles de détection. Pour
faciliter le test des images et pour concevoir un systeme de détection de cibles de déchets
solides de construction. En utilisant le systéeme de détection pour la reconnaissance des
déchets solides de construction. La reconnaissance d'images est une technique permettant de
reconnaitre des images en capturant des images réelle par le biais de dispositifs et en
effectuant une extraction de caractéristiques, et cette technique a été largement utilisée depuis
sa création. L'algorithme de classification des déchets solides recyclables basé sur
I'apprentissage profond étudié dans cet article peut classer les déchets solides de maniére
efficace et précise, résolvant ainsi le probléeme des personnes qui ne savent pas comment
classer les déchets solides dans la vie quotidienne. La couche convolution elle, la couche de
pooling et la couche fully connected d'un réseau neuronal convolution el sont responsables de
I'extraction des caractéristiques, de la réduction du nombre de parametres, de l'intégration des
caractéristiques dans des caracteristiques de haut niveau, et enfin de leur classification par le
classificateur Soft Max a tour de r6le. Cependant, la situation réelle est complexe et souvent le
résultat n'est pas obtenu comme prévu, et l'utilisation de I'apprentissage par migration peut
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Etre un bon moyen d'améliorer le phénoméne de sur ajustement. Dans cet article, la
combinaison de I'optimiseur paresseux et du lookahead peut améliorer la capacité de
généralisation et la vitesse d'ajustement, ainsi que la précision et la stabilité. Les résultats
expérimentaux sont testés, et il s'avere que la précision de la classification des déchets solides
peut atteindre 95 % lorsque le modéle VGG19 est sélectionné et que I'optimiseur est combing.
(Chen, 3 decembre 2021)

2.7.9 (Charlotte Chapman-Wardy, 2021)

L’étude a été faite pour le pays Ghana, la gestion des dechets effectué par les autorités
métropolitaines ne semblent pas efficace de la situation des déchets, et il n'est donc pas rare
de voir des déchets boucher les canalisations et joncher les rues de la capitale, Accra. On ne
saurait trop insister sur I'impact de la quantité massive des déchets sur I'environnement, et sur
la santé. Le rapport du Programme de surveillance en 2015 a classé le Ghana comme le
septieme pays le plus sale du monde. L'absence de planification efficace de la gestion des
déchets est évidente dans la grande quantité de déchets déversés dans les zones ouvertes et les
caniveaux qui ne sont toujours pas collectés. La planification de management de déchets
solides nécessite des données fiables concernant la production de déchets, les facteurs
d'influence sur la production de déchets et une prévision fiable des quantités de déchets. Cette
étude a utilise deux algorithmes, a savoir Levenberg-Marquardt et la régularisation
bayésienne, pour estimer les paramétres d'un modele de réseau neuronal artificiel adapté pour
prédire la moyenne mensuelle des déchets produits et évaluer de maniére critique les facteurs
influencent la production de déchets solides dans certains districts sélectionnés de la région
du Grand Accra. L'étude a révélé que l'algorithme de régularisation bayésienne était
approprié, avec une erreur quadratiqgue moyenne minimale de 104,78559 sur les données de
formation et de 217,12465 sur les données de test, et des coefficients de corrélation plus
élevés (0,99801 sur les données de formation, 0,99570 sur les données de test et 0,99767 sur
les données globales) entre les variables cibles (déchets mensuels moyens générés) et les

Reésultats prédits. La taille de la maison, les districts, la catégorie d'emploi, la religion
dominante et le type de maison, avec une importance respective de 0,56, 0,172, 0,061, 0,027
et 0,026, se sont avérés étre les cing principales variables d'entrée nécessaires a la prévision

Des déchets ménagers. Il est recommandé que les efforts du gouvernement et de ses parties
prenantes pour réduire la quantité de déchets ménages soient orientés vers la fourniture de
poubelles, et la gestion des activités économiques dans les cing premiers districts sélectionnés
(Ledzekuku Krowor, Tema West, Asheidu Keteke, Ashaiman, et Ayawaso West), (Charlotte
Chapman-Wardy, 2021)

2.7.10 (Rijwan Khan, 2021)

Cet article propose une solution efficace de gestion intelligente et efficace des dechets
utilisant I'apprentissage automatique (ML) et I'Internet des objets (1oT) est proposé dans cet
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Article. Dans la solution proposée, les auteurs ont utilisé le traitement d'image, ou on peut
mesurer l'indice de déchets d'une décharge particuliére. Un prototype matériel est également
développé pour le cadre proposé. Ainsi, la solution présentée pour la gestion efficace des
déchets permet d'atteindre l'objectif de créer des villes propres et sans pollution. (Rijwan
Khan, 2021)

2.7.11 (J. Sousa, 2019)

Cet article propose une approche Deep Learning hiérarchique pour la classification des
déchets dans les plateaux alimentaires. L'approche en deux étapes proposée conserve les
avantages des détecteurs d'objets récents (comme Faster R-CNN) et permet de prendre en
charge la tache de classification dans des boites de délimitation & plus haute résolution. En
outre, nous collectons, annotons et mettons a la disposition de la communauté scientifique un
nouveau jeu de données, appelé Labeled Waste in the Wild, a des fins de recherche et de
comparaison. Dans la comparaison expérimentale avec les approches d'apprentissage profond
standard, le modele hiérarchique proposé présente de meilleures performances de détection et
de classification. (J. Sousa, 2019)

2.7.12 (S. Sudha, 2016)

L’article propose un systéme de reconnaissance automatique utilisant l'algorithme
d'apprentissage profonde de [lintelligence artificielle pour classer les objets comme
biodégradables et non-biodégradables, ou le systéme, une fois entrainé avec un ensemble de
données initial, peut identifier les objets en temps réel et les classer de maniere presque
précise. Les déchets biodégradables sont utilisés pour produire de I'énergie, enrichir les sols et
servir de nourriture aux animaux. Ce processus ne nuit pas a la terre, ce qui le rend précieux,
écologiquement sdr et nous aide a protéger notre environnement, notre riche écosystéme et
nos habitants a I'avenir. (S. Sudha, 2016)

2.7.13 (Mittal, 2016)

Cet article présente une nouvelle application pour Smartphone, appelée SpotGarbage, qui
détecte et segmente grossiérement les zones de déchets dans une image géo-taguée cliquée par
l'utilisateur. L'application utilise l'architecture profonde proposée de réseaux entierement
convolutifs pour détecter les déchets dans les images. L’entrainement du mode¢le a été faite
avec une autre base de données Garbage In Images (GINI) et a atteint une précision moyenne
de 87,69 %. L'article propose également des optimisations dans I'architecture du réseau, ce qui
permet de réduire de 87,9 % l'utilisation de la mémoire et de 96,8 % le temps de prédiction,
sans perte de précision, facilitant ainsi son utilisation dans les Smartphones a ressources
limitées. (Mittal, 2016)
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2.7.14 (Mittal, 2016)

La base de cette étude est d’installer un systéme de surveillance automatisé et intelligent des
poubelles basé sur I'ldO est proposé. De plus, un modele d'apprentissage profond a été utilisé
pour prévoir les futurs niveaux de déchets a travers les données collectées. Le modéle de
réseau neuronal proposé a pu prédire les niveaux de déchets avec une précision de 80,33 %.
Les résultats vérifient la précision du pronostic des niveaux de déchets. En outre, I’analyse
des données était avec le diagramme a barres. L'amalgame de I'ldO et de I'apprentissage
profond peut apporter un changement révolutionnaire dans la technologie et étre appliqué a la
gestion des déchets. Par conséquent, la prédiction et I'examen des niveaux de déchets peuvent
aider les autorités municipales a intégrer un systeme de gestion des déchets efficace et a
réduire le débordement des poubelles. (P. P. Rao, 2020)

2.7.15 (S. Chepa, 2021)

Auparavant, au lieu d'utiliser différentes méthodologies pour le tri et la gestion des déchets,
les gens utilisaient des méthodes similaires pour les différents types de déchets produits dans
diverses catégories. Mais ces derniéres années, les techniques de séparation des déchets et
d'élimination appropriée ont fait un bond en avant. Les deux principales technologies qui ont
été développées pour éliminer les complications dans le secteurs de la gestion des déchets
sont I' 10T (Internet des objets) et I'apprentissage profond. Outre la ségrégation et la gestion
des déchets, la collecte des ordures est également une tache importante. Lorsque les ordures
ne sont pas collectées a intervalles réguliers, cela affecte la santé des citoyens résidant dans la
zone environnante. Les deux technologies ont fait un excellent travail en éliminant ce fossé de
communication et en veillant a ce que la ségrégation des déchets se fasse de maniere
appropriée, en ne négligeant aucun détail. Ce document d'étude traite des différentes stratégies
de tri et de gestion des déchets. (S. Chepa, 2021)

2.7.16 (S. K. Behera, 2020)

Cet article présente une nouvelle technique de classification des déchets a l'aide de Open CV
et de deep Learning afin d’améliorer la performance de classification des déchets et des SVM
(support vetor machine).dans cet étude ils ont travaillés sur la ségrégation des déchets solides
municipaux, ils ont utilis¢ YOLO (You Only Look Once) comme approche algorithmique

Cette algorithme est couramment utiliser afin de détecter des objets et extraire les

caractéristiques du donnée d’image.ils ont proposé une méthode de classification des déchets
biodégradable. (S. K. Behera, 2020)

2.7.17 (al, 2021)

Cet article se concentre sur une nouvelle solution pour la ségrégation des déchets solides en
utilisant les concepts de vision artificielle et d'apprentissage profond. Le concept proposé est
testé pour la ségrégation des déchets solides secs, en particulier les bouteilles de plastique
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Les canettes et les tetra packs. Le systéme prototype développé pour les ségrégations
fonctionne a grande vitesse et avec précision. Le systéme prototype trie 250 objets par minute
avec une précision moyenne de 96%. L'idée novatrice proposée peut étre étendue et mise en
ceuvre pour d'autres types de tri des déchets et peut inclure d'autres catégories de déchets
solides et secs. Le systeme apporte une solution au probleme de la gestion des déchets
municipaux, qui constitue un défi permanent. (al, 2021)

2.7.18 (al., 2020)

L'objectif de cette recherche est de crée un systeme intelligent de gestion des déchets en
utilisant le protocole de communication LoRa et un modele d'apprentissage profond basé sur
TensorFlow. LoRa envoie les données du capteur et Tensorflow effectue la détection et la
classification des objets en temps réel. La poubelle se compose de plusieurs compartiments
pour séparer les déchets, notamment le métal, le plastique, le papier et le compartiment des
déchets généraux, qui sont controlés par les servomoteurs. La détection des objets et la
classification des déchets sont effectuées dans le cadre de TensorFlow avec un modéle de
détection d'objets pré-entrainé. Ce modele de détection d'objet est entrainé avec des images de
déchets pour générer un graphe d'inférence gelé utilisé pour la détection d'objet qui est faite
par une caméra connectée au Raspberry Pi 3 Modele B+ comme unité de traitement
principale. Un capteur a ultrasons est intégré dans chaque compartiment de déchets pour
surveiller le niveau de remplissage des déchets. Un module GPS est intégré pour surveiller
I'emplacement et le temps réel de la poubelle. Le protocole de communication LoRa est utilisé
pour transmettre des données sur I'emplacement, le temps réel et le niveau de remplissage de
la poubelle. (al., 2020)

2.7.19 (Hain, 2020)

Cet article propose une nouvelle architecture pour un systétme de gestion des déchets
intelligent monté sur des techniques d'intelligence artificielle et se concentre sur I'utilisation
combinée de I'Internet des objets (IoT) et des systemes de surveillance comme technologie
d'assistance pour une haute qualité de service (QoS) dans la collecte des déchets. L'intégration

De techniques d'apprentissage profond dans ce secteur afin de réaliser d'importantes
réductions de colts tout en maintenant des performances optimales. (Hain, 2020)

2.7.20 (C. Sirawattananon, 2021)

Cette étude propose un systeme d'automatisation robotique basé sur des techniques
d'apprentissage profond pour aider a assurer un tri correct des déchets dans les catégories de
recyclage. Le modéle ResNet-50 a été utilisé pour classifier les déchets. L’entrainement de
modele est fait sur un jeu de données TrashNet et une collection d'images locales contenant
environ 5 326 images de quatre catégories différentes de déchets. La précision expérimentale
était de 98,81 %. Nous avons développé une poubelle intelligente avec la vision par
ordinateur et I'loT qui peut séparer les déchets automatiquement. La caméra Pi capture
plusieurs images des déchets lorsque le capteur de mouvement est déclenché, puis envoie les
images au modele Deep Learning, qui renvoie ensuite la sortie (PET, plastique, métal et
déchets) au Raspberry Pi. En fonction de la sortie générée, les déchets sont automatiquement
déplacés vers leur poubelle respective a l'aide d'un plateau coulissant motorisé vers le
conteneur approprié. Une entreprise sociale universitaire intelligente incite les étudiants a
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Gagner des points en triant la quantité de déchets a utiliser pour le rachat de l'universite. (C.
Sirawattananon, 2021)

Conclusion

Ce chapitre a été une récapitulation terminologique de I’intelligence artificielle, Machine
Learning et Deep learning et ces applications dans la chaine logistique inverse. Cette
technologies est devenu la tendance dans le secteur industriel plus spécifiquement dans la
chaine logistique et la nécessité d’informatiser ce processus nous a permet d’utiliser la
technologie de Deep Learning ce qui va étre expliqué dans le chapitre 3.
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Programmation et implémentation du cadre
d’étude
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CHAPITRE 3

3. Introduction

Dans le chapitre précédent ont vu les techniques d’imagerie appliquer dans le secteur
industriel afin d’assurer une bonne détection des objets on référent au deep Learning.

L’un des secteurs le plus Visés de nos jours est le recyclage vu la consommation massive des
individus ce qui entraine un déséquilibrage de la balance et I’obligation de traiter ce probleme
nous a poussé de proposer d’utiliser le deep Learning pour résoudre cette préoccupation.

Nous avons utilisé la technique de classification (citer précédemment) et puisque la quantité
de données fournie est grande donc le deep Learning est le meilleur choix.

3.1  Positionnement du probleme

La gestion des déchets est I’un des problémes critiques aujourd’hui, I’augmentation de la
population, des constructions, des industries...etc. Crée une quantité de déchets massive qui
seront déversés dans les décharges. Pour résoudre ce probleme des divers systemes sont
proposés (Trieur mécanique, trieur optique...etc.), ce qui nous a poussee de proposé cette
solution de vision artificielle et de deep Learning afin de séparer les plastiques des cannettes
des plastiques...etc. En visant une précision élevée de détection.

3.2  Deep Learning

Les Deep Learning est un ensemble de technique d’apprentissage qui sert a crée un model
avec des données en utilisant des architecture neuronales complexes.

La combinaison des buildings blocks d’un réseau de neurone compose le réseau de neurones
profonds ce qui a pousser le champ technologique a progresser(reconnaissance faciale, parole,
computer vision...etc.)

3.3 Réseau de neurones

Les réseaux de neurones illustre le fonctionnement des neurones du cerveau humain, cette
imitation simple aide a trouver la solution a des problemes complexe grace au calcule
mathématiques. Comme on peut le voir ci dessous
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Neurone
Entrées Neurones de sortie

Figure 12:réseau de neurones (Belhaouci)
3.4 Fonctionnement du réseau de neurones (backpropagartion algorithm)

L’algorithme backpropagation a été introduit dans les années 1970, mais son importance a été
appréciée aprés la publication d’un article célébre en 1986 par david rumelhart, goeffrey
hinton et ronald williams. Cet article décrit les réseaux neuronaux ou le backpropagation
fonctionne plus rapidement que les approches d’apprentissage classiques.

b1 b2

Figure 13: réseau de neurones back propagation (mazur, 2015)

Ouwl,w2....w8 sont les poids des neurones
on initialise notre réseau aléatoirement il = 0.05 et i2 = 0.10
en resultat en doit avoir soit o1 = 0 ou bieno2 = 1
les baises se sont [ ecart d erreur
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La back propagation c’est une technique qui sert a calculer le gradient d’une fonction afin
d’entrainer le réseau de neurones, se calcule est fait pour évaluer le gradient.

L’algorithme de back propagation se déroule de la maniére suivante :

a) On applique I’algorithme pour calculer la valeur de la fonction d’activation de chaque
nceud (seulement la valeur et non pas le gradient).

b) Ensuite on recalcule dans le sens inverse, mais cette fois les dérivées partielles de f par
apport au pois des nceuds W

VA La premiére phase est de calculer la propagation en avant.
1. On cherche a trouver la valeur de chaque neurone. On calcule les valeurs de hl, h2,
01, 02 en utilisant les deux entrées dans la figure précédente.

Ou le total net est la valeur de neurone dans le réseau

Par exemple:
hl=i1*wl+i2*w2+bl
1.1
h2=i1*w3+i2*w4+bl
(1.2)
2. Ensuite, la fonction d’activation (sigmoide) est la valeur qui va circuler dans le réseau.
Par exemple :
fhD) = o
1+e
(1.3)

En utilisant cette fonction on calcul o1 et ainsi de suite

Total net Fonction
(Net) d’activation (f)
0.3775 0.5932699
hl
0.3925 0.5968843
h2
1.1059 0.7513
ol
1.1951 0.7729
02

Tableau 1: le calcul des valeurs du réseau de neurone

Y/ La deuxiéme phase consiste a calculer I’erreur totale.
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Eiptal = X % (la cible — résultat)?

(1.4)
{ la cible est la valeur qu on veut atteindre
résultat est la valeur qu on eu apres le calcul
3. On calcul I’erreur de chaque sommet en revenant en arriére de 01 et 02 (a partir des
valeurs citer dans le graphe précédent) ainsi 1’équation est donné par la formule suivant
1 2
E, = zi(o. 01— 0.7513)
(1.5)
E,1 = 0.2748
Et la méme chose pour 02
1
Eo =%5(0.99-0. 7729)2
(1.6)
E,; = 0.0235
4. L’erreur totale :
Eiotat = Eo1 + Eo2
(1.7

E,per = 0.2748 + 0.0235

E,p = 0.2983

III.  Propagation en arriére

On cherche & mesurer I’impact de chaque poids des neurones sur I’erreur total donc on calcul
I’ajustement de chaque poids par le dérivé partiel de ’erreur total par apport au poids des

neurones W.
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OE¢otai
ow
(1.8)
On prend un exemple d’01 :
aEtotal aEtotal af(OI) dnet ol
= * k
ow df(0o1) dnetol odw5
(1.9
On peut la visualiser le calcul dans ce graphe.
w5
w6 net ol
b2
Figure 14: explication de calcul backpropagation
1. Premierement, on cherche a connaitre I’impact total sur le résultat.
1 , 1 . )
Etotal = E (Clbleol - fol) + E (Clbleoz - foZ)
(1. 10)
aEtotal 1
=2 *—(cibley, — 27l (=D +0
(1.11)
aEtotal .
= —(cible,y — fo1) = —(0.01 — 0.7513) = 0.7413
afol
(1.12)
2. Ensuite on calcul ’impact de f, sur I’entrée net
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_ 1
14 e metar

fol

(1.13)

afol
onet,q,

= fo1(1 — fo1)

(119

afol
dnet,q

= 0.7513(1 — 0.7513) ~ 0.1868

3. Enfin on calcul I’impact du total net de ol sur w5
net,y = w5 * fp1 +wb * fro + b2 x 1
(1. 15)

dnet,q
ow5

=1xfy; *w5"14+04+0=f,; = 05932

Alors :

aEtatal — aEtotal " afol " anetol
ow5 0f,1 Onet,;y Ow5

(1. 16)

aEtotal

ow5

= 0.7413 x 0.1868 * 0.5932 = 0.0821

4. Pour diminuer I’erreur, on soustrait cette valeur du poids actuel.

(1.17)
Ou u = 0.5 par defaut
w5t = 0.4 —0.5%0.0821 =~ 0.35891

5. On répéte cette opération avec w6, w7 et w8 :

w6’ ~ 0.40866
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w7t =~ 05113

w6t =~ 0.5613

6. Et on remplace les poids originaux par ces valeurs actuels.

IV, On passe aprés a la deuxiéme couche et on calcul wl, w2, w3 et w4 ; on doit trouver la
valeur de :

OEotal — OEtotal % Of n1 * dnetpq
owl of n1 dnetpq owl

(1. 18)

. A o . aEtotal
1. On va faire le méme processus que la couche précédente, on calcul : T
h1

aEtotal — an1+anz
Ofn1 Ofn1 0fm

(1.19)
( O0E,y  O0E,; Onet,

= *k
0fn1 Onet,; Ofp

dnet,q
—=w5=0.40
0f h1

JE ,, JdE,;, Onet,
= *k
\dfp1 Onety,; 0fp

=0.1384 x0.40 = 0.0553

(1. 20)

2. On suit les mémes procédures pour %02 o obtient : 2£e2 = —0.019
0fn1 0fn1

aEtotal — anl +6E02
0fh1 0fn1 0fn1

Alors : = 0.0553 + (—0.019) = 0.0363

HF 9Eotal 0fn1 onetp1
En utilisant 3 s Gneton et 5

on calcule pour chaque poids :
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1
fr1 = ey
(1. 21)
Of n1

R _ 1-—

anet, fri(1 = fr1)
(122

)
T _ 05932+ (1—0.5932) = 0.2413
dnety,

On calcule la dérivée partielle de 1’entrée totale de hl par apport au wl comme le calcul
précédent.

netp; =wl*xil+w3=*i2+b1+1

(123
dnety4
=11 =0.05
owl :
Mettre toute en place :
aEtotal — aEtotal " afhl " anethl
w1l 6fh1 6neth1 w1l
(1. 29

aEtfot:al _
= 0.0363 * 0.2413 x 0.05 = 0.0004
owl

Donc on peut actualiser la valeur de wl :

OF
wlt =wl —px a\t;tfl = 0.15 — 0.5 * 0.0004 ~ 0.14978
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On répete les mémes procédures pour w2, w3 et w4 :
w2t ~ 0.1995
w3t = 0.2497

w4t ~ 0.2995

Finalement, nous avons trouvé tous les nouveaux poids, lorsque nous avons transmis les
entrées 0.05 et 0.1 a I’origine, ’erreur du réseau était de 0.2983. Aprés ce premier tour de
back propagation, 1’erreur totale maintenant est réduite jusqu'a 0.2910, cela peut sembler peu,
mais aprés avoir répéter ce processus 10 000 fois par exemple, I’erreur peut tomber a
0.000035.

A ce stade, lorsqu’on transmet 0.05 et 0.1, les deux neurones de sortie génére 0.015 (par
apport a la cible 0.01) et 0.984 (par apport a la cible 0.99).

3.5  Les types d’architectures des réseaux de neurones

Il existe plusieurs types d’architecture pour les réseaux de neurones :

o Les perceptrons multicouches qui sont les plus anciens et les plus simples

o Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) particuliérement adaptés au traitement des
images

o Le réseau de neurones récurrents, utilisés pour les données séquentielles telles que les

textes ou les séries chronologiques

3.5.1 Le perceptron multicouches

Le perceptron multicouche est un réseau oriente de neurones artificiels organise en couches et
ou I’information voyage dans un Seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de
sortie.(Parizeau 2004)
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7T 7T

couche 17 couche 2 couche couche

d’entree cachee cachee de sortie

Figure 15:Exemple d’un réseau de type perceptron multicouche

Cette figure illustre les couches d’un réseau de neurone contenant une couche d’entrée, deux
couches cachées et une couche de sortie.la couche d’entrée représente la couche virtuelle de
I’entrée du systeme (elle ne contient aucun neurone), dans le cas général un perceptron
multicouche posséde un nombre de couche aléatoire. (Parizeau 2004)

Les relations entre les neurones sont avec un arc pondérer. Le fonctionnement du réseau
neuronal est dirigé par ces poids.

3.5.2 Le réseau de neurones recurrent (RNN)

Un réseau de neurone récurent est constitué¢ d’un cycle de graphe neuronal, le principe de ce
type d’architecture est de pouvoir manipuler des séquences de vecteurs d’entrée, chaque
séquence représente un événement temporel et pas seulement de données discrétes. Ce type de
réseau peut étre classifier comme une séquence temporaire de réseaux MLP (perceptron
multicouches) qui sont en contact avec leurs couches cachées respectives. (BOUAZIZ, 2017)
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Figure 16:représentation compact des RNN (Bouaziz., 2017)

Suivant cette modélisation, un RNN prend :

x = (x1,x2,...,XT) comme entrée ces séquences d’événements
h = (h1,h2,...,hT) séquence d’états cachés
y = (y1,y2,...,yT)enitérantdet = 1aT produit en sortie

Et pour calculer les poids de neurone, on suit ces formules :

{ht = H(Wxhxxt + Whh+ht —1 + bh)
yt = Why * ht + by

CITATION Moh17\l 1036 (BOUAZIZ 2017)

( T est le nombre total de vecteurs d’entrée
W est la matrice de poids entre les couches

ou bh est le vecteur de biais de la séquence d'état caché
| La fonction H utilisée dans le cas des RNN est généralement la tangente
hyperbolique (tanh)

3.5.3 Le réseau de neurone convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont originalement venus de la nature, en
particulier de la structure du cortex visuel (Dean 2014), ils constituent un réseau de neurones
multicouches puissant.

Une image en niveaux de gris, par exemple, est une matrice en 2D. L'introduire dans un
réseau entierement connecté conduira a une explosion du nombre de connexions et de poids
du reseau.(D. C. Cire,san 2011), Les réseaux de neurones convolution els (CNN) abordent ce
probléme de calcul en utilisant une sorte de méthode de base appliquée dans une couche
supérieure. En fait, contrairement aux réseaux a connexions multiples ou chaque neurone est
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Connecté a tous ses prédécesseurs, chaque neurone des réseaux de neurones convolutifs est
connecté a une sous-division locale des neurones de la couche inférieure. La taille de la région
formée par ce sous-ensemble de neurones est un hyper parametre CNN.(J. Snoek 2012)

Un autre avantage des CNN est leur capacité a introduire un certain degré d'invariance de
décalage, d'échelle et de distorsion dans le processus d'apprentissage.(Y. LeCun 2001)

En fait, dans le cas d'une tache de classification d'images par exemple, et puisque les images
sont des structures 2D, la position des objets classifiés dans l'image peut varier
considérablement. L'entrainement d'un réseau typique entierement connecté pour reconnaitre
les configurations spatiales des objets conduira & un nombre croissant de paramétres et
d'instances d'entrainement. En raison de la répétition des parametres et puisque nous devons
couvrir toutes les combinaisons et variations possibles des positions des objets pendant le
processus d'apprentissage.(Y. LeCun 2001)

Les CNN résolvent ce probléme en forcant I'extraction de caractéristiques locales en limitant
le champ réceptif de l'unité cachée a des caractéristiques locales.(Y. LeCun 2001)

) pocled Fullg-comneched 1
feature maps pasled EFe MAPE  feguune maps . &
leatune mipi — I,._'-\._
|:_'_| -'-\._u'-'{rl-'ﬂl
o
i

L
i

Irput Convalubornal Pooding L Comedutional  pogiing 2
brger L Ly 3

Figure 17: réseau de neurones convolutifs (blanc-durand, 2018)
3.6 Pourquoi choisir CNN ?

Un réseau CNN est composées de couches dédiés a extraire les caractéristiques directement
de la base de données. Son architecture est adaptées au traitement et classification des
images; les réseaux de neurones légitimes éliminent I’exploration manuelle des
caractéristiques qui est souvent une étape fastidieuse.les fonctionnalités utilisées ne sont pas
pré-entrainées (c.a.d que le réseau les traite tout seul en s’entrainant sur 1’image). (Houacine
Noura 27/09/2018)

Cette fonctionnalité automatique prouve que les CNN sont le meilleur choix pour une
classification de performances élevées.
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3.7 L’architecture d’un réseau de convolution

Le réseau de neurones convolutifs s’appuient sur la notion de perceptron multicouche. Cette
architecture a éteé inspirer du cortex visuel des vertébrés (une partie du cerveau), bien que le
perceptron multicouche soit efficace pour le traitement d’image, il est difficile de traiter un
grands nombre d’mages car le nombre de liaisons augmente par un fonction exponentielle
selon la taille d’image.(IMENE 2018/2019).

L'architecture d'un réseau neuronal convolutifs peut différer selon les types et le nombre de
couches incluses. Dans une architecture CNN classique, plusieurs couches sont empilées un
nombre spécifique de fois.(Guedria. 2020)

3.7.1 Les couches d’un réseau convolution

Image d'entrée Convolutions Pooling Fully Connected

Figure 18:les couches d'un réseau de neurones covolutionel (Amidi)

La couche d’entrée (Input layer : en anglais)

Dans les CNN, la couche d'entrée initiale a la taille des images brutes et retient leurs valeurs
en pixels.(Hertz 1992) ; il a les dimensions suivantes : largeur (w), hauteur (h) et profondeur
(d). La profondeur de I'animation est le nombre de ses canaux de couleur. (Guedria. 2020)

La couche de convolution

of1]1]rfelo] o _
olof1frfLjofo- 1114]3 4 1
ojojolijLjLio 1]o]1 1|214]3]3
olofol[Ttelolor= {oji]o] = |1]2]|3]4]1
olof1]|1]o]ofo o1 1a]al1]1
o[t]1]o]o]o]o 3lal1]1]o
1[1fofololo]o

I K 1+ K

Figure 19:1'opération de convolution

Par exemple, le 4 est obtenu de cette maniére.
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(D) * (1) +(0) * (0) + (0) * (1) + (1) * (0) + (1) * (1) + (0) * (0) + (1) » (1) + (D)
*(O+M)*x(1) =4

Et ainsi de suite pour les autres éléments de notre image.

La couche covolutionel est le principal élément constitutif d'un CNN qui effectue la plus
lourde charge de travail de calcul (R. Adolf 2016),En fait, elle s'appuie sur l'opération
mathématique de convolution, qui est une procédure intensive en termes de calcul, prenant
deux fonctions d'entree, f() et g() par exemple, et en renvoyant une troisiéme (par exemple h).

L'opération de convolution exprime I'étendue du chevauchement entre la premiere fonction (f)
lorsqu'elle est glissée sur la seconde (g).(H. Wang 2017)

Une couche d'involution comporte plusieurs filtres (ou noyaux) de taille égale. Les filtres ont
des dimensions plus petites que les images d'entrée. L'opération de convolution dans les CNN
consiste a aligner ces filtres et les patchs d'images d'entrée correspondants (ou champ réceptif
par le pixel de filtre correspondant. Ensuite, le filtre glisse (ou convoluté) dans les directions
de I'image d'entrée (verticalement et horizontalement) En calculant le produit scalaire. La
taille du pas avec lequel il avance est un hyper paramétre connu sous le nom de stéride. Ce
processus est répété avec tous les filtres pour toutes les images d'entrée, et les volumes de
sortie produits par les opérations de convolution sont connus comme les cartes de
caractéristiques. L'objectif principal de I'opération de convolution dans les CNN est d'extraire
les caractéristiques visuelles du volume d'entrée. En fait, la convolution vise a rechercher
toutes les correspondances possibles entre les filtres et les champs réceptifs. Ce processus
permettra au CNN d'apprendre a reconnaitre certains modéles locaux dans les images d'entrée
lorsque les filtres sont activés chaque fois qu'ils identifient un type de caractéristique visuelle
comme des bords orientés. Ceci explique également la raison de l'utilisation de filtres
multiple. En fait, par différents choix de noyaux, différentes caractéristiques visuelles peuvent
étre identifiées. Enfin, les cartes de caractéristiques sont empilées dans la dimension de la
profondeur pour générer le volume de sortie qui constitue I'entrée de la couche suivante dans
I'architecture CNN. Réceptifs). L'étape suivante consiste & multiplier chaque pixel du champ.
(Y. LeCun 2001)(LeCunandY.Bengio 1998)(Bengio 2009)(Y. B. Y. LeCun 2015)(S.
Lawrence 1997)

La couche de mise en commun (pooling layer)

Au r6le principal est de réduire progressivement les dimensions spatiales des cartes de
caractéristiques d'entrée. Cela permet donc de diminuer la quantité de parameétres du réseau,
ce qui réduit le temps d'apprentissage et permet de contréler I'overfitting. L'opération de dés
échantillonnage est effectuée en utilisant la couche de mise en commun sur chaque carte de
caractéristiques separément. Elle réduit leur hauteur et leur largeur sans affecter la
profondeur. Différentes fonctions de mise en commun peuvent étre utilisées dans la couche de
pooling, telles que la maxpooling et average pooling. Cependant, I'opération la plus populaire
est le maxpooling, comme on peut voir dans la figure ci-dessous le sous-échantillonnage est
effectué avec un filtre de taille 2x2 appliqué avec un stéride de 2. Avec le filtre de mise en
commun maximale, la couche de mise en commun conserve les pixels ayant les valeurs
maximales dans chaque volume d'entrée. Alors qu'avec le
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Filtre de mise en commun moyenne, elle calcule la moyenne de chaque volume d'entrée.(A.
Krizhevsky 2012)(L. B. Y. LeCun 2001)(LeCunandY.Bengio 1998)

Max pooling
Ve
12| 7
8171|513
2x2 pooling, 13| 14
1219|517 stride 2
1312110 Average pooling
914|514 915§
A
7 8

Figure 20:1'opération de la mise en commun (Shafique, 2020)

La couche entiérement connectée (fully connected layer)

Les neurones de la couche entierement connectée sont connectés a tous les neurones de la
couche précédente. La couche entierement connectée est généralement la couche finale
utilisée pour effectuer des taches de classification avec un CNN. En fait, la valeur de chaque
neurone dans la couche entiérement connectée indique un score de classification pour une
classe spécifique.(A. Krizhevsky 2012)(L. B. Y. LeCun 2001)

3.8 Les architecture classique du CNN

Dans la section précédente, on a cité brievement les architectures des CNN, et la plupart de
ces architectures partagent la méme directive de conception les principes fondamentaux de
I’empilement répété presque les méme composant des couches ; on commence par une couche
convolutive a I’entrée (Input layer) brute pour extraire les caractéristiques suivies d’une
couche de pooling qui sert a réduire 1’étendue dimensionnelle des cartes de caractéristique
d’entrée. Les principales architectures influentes sont devenues notoires en remportant la
compétition de détection des objets a grande échelle ImageNet.

3.8.1 LeNet

C’est l'architecture pionniére des réseaux de neurones convolutifs qui a été introduite par
Yann Lecun en 1998. Ce premier CNN a été utilisé avec succés pour reconnaitre et classer les
chiffres de la base de données MNIST.(LeCunandC.Cortes. 2010)

Il a été concu specifiquement pour les services postaux afin de pouvoir lire les codes postaux
écrits a la main.
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Figure 21: Le-Net architecture (MuhammadRizwan, 2018 )

Comme on peut le voir sur cette figure, LeNet-5 prend une image d'entrée a canal unique de
taille 32 x 32, effectue une convolution avec six noyaux 5 x 5 avec un stéride de un, puis
appliqgue une couche de sous-échantillonnage 2 x 2 max poolings. Cette séquence
convolution-sous-échantillonnage est répétée une autre fois avant de se terminer par deux
couches entierement connectées et une couche finale de classification soft max entiérement
connectée de taille 10 pour produire le résultat. LeNet-5 a un total de 60 850 parameétres.(L.
B. Y. LeCun 2001)

3.8.2 Alex-Net

Alex-Net a été introduit par Alex Krizhevsky et al. En 2012 et représente I'une des principaux
architectures contribuant au développement récent des CNN. Cette architecture a remporté la
compétition ImageNet(O. Russakovsky Dec. 2015)

De 2012 en dominant largement les autres approches traditionnelles de vision par ordinateur
(une erreur dans le top 5 de 15,3 % avec 10,8 points d'avance sur le second). Cette percée
majeure a étre populaire sur lI'aspect puissant des CNN, et a donc contribué au développement
d'une meilleure architecture CNN a l'avenir. En fait, comme l'illustre la figure ci dessous,
I'architecture d'Alex-Net est assez similaire a celle de LeNet-5. Bien qu'il s'agisse d'un réseau
plus profond avec 5 couches convolution elles, des couches de sous-échantillonnage, des
couches d'exclusion et 3 couches entiérement connectées. De plus, la méthode ReLU.(Hinton
2010)
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Figure 22:Alex-Net architecture (Noél De Palma, 11/2020)
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La fonction d'activation a été appliquée pour introduire la non-linéarité et le décrochage.(N.
Srivastava 2014)Une technique de régularisation a été appliquée pour éviter les sur
ajustements. La taille de Il'ensemble de données a été augmentée par la technique
d'augmentation des données (Wang 2017),Comme AlexNet est un CNN plus profond avec 60
millions de parametres, la formation a été divisée en deux flux et a été effectuée en utilisant
deux GPU GTX580 afin de réduire le temps d'exécution du processus de formation colteux
en calcul.(Guedria. 2020)

3.8.3 GoogleNet

A été développé par Szegedyetal. En 2014. Ce CNN introduit par les chercheurs (Guedria.
2020) Chez Google s'est essentiellement inspiré d'Alex-Net et a remporté les défis de
classification et de détection de I'lLSVRC 2014 avec un taux d'erreur de 6,7 % dans le top 5.
GoogLeNet posséde 22 couches et a introduit un nouveau concept connu sous le nom de
module d'initiation qui a diminué la quantité de parameétres dans le réseau (4 millions de
paramétres, soit 12 fois moins de parametres qu'AlexNet).

Filter
concatenation
/ k\
1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling

L

Previous layer

Figure 23:Inception module (Alto, 2020)
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Les modules de démarrage sont inspirés de I'architecture Network-in-Network (M.Lin 2013)
et sont empilés plusieurs fois les uns sur les autres dans le réseau. Le module de démarrage
consiste a appliquer une séquence parallele multi-échelle de convolutions avant d'agréger les
résultats a la fin. En fait, l'application de convolutions a différentes échelles permet a
GoogLeNet d'extraire également des caractéristiques multi-échelles. Le module d'initialisation
contient également des convolutions 1x1 qui sont exécutées afin de réduire la profondeur du
canal du module d'initialisation et d'économiser les calculs. Il existe plusieurs versions de
suivi du module d'Inception (C. Szegedy CoRR, abs/1602.07261, 2016.)(] C. Szegedy 2015.)

3.8.4 Res-Net

Le réseau Deep Residual Network (ResNet) est un CNN qui a été introduit par
KaimingHeetal.(K. He 2015.)De Microsoft Research en 2015. ResNet est un CNN ultra
profond (152 couches). En fait, augmenter la profondeur du réseau en ajoutant naivement plus
de couches conduit a de moins bons résultats. Elle s’appelle le probleme de dégradation.
L'architecture ResNet a repoussé les limites de profondeur des CNN précédemment introduits
sept fois plus loin en introduisant un bloc résiduel qui résout le probleme de dégradation (K.
He 2015.)

L'idée qui sous-tend le bloc résiduel est illustrée a la figure ci-dessous, en plus du chemin de
calcul classique suivi par I'entrée d'une certaine couche, le bloc résiduel offre une connexion
de saut qui permet de contourner le chemin classique et de transmettre I'information
directement a la sortie.

X

weight layer
Flx) relu .
weight layer identity

Flx) +x

Figure 24:les blocs résiduels (pawangfg, 2020)

Ce processus réduit la perte d'information pendant les calculs du gradient et résout donc le
probleme du gradient évanescent. De plus, puisque l'information est conservée tout au long
des calculs, les blocs résiduels offrent une résilience a la suppression des couches. (Guedria.
2020)
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3.9  Organigramme de I’algorithme

Pour notre probleme, on a choisi le Res-Net comme architecture, car elle permet d’assurer une
fluidité de transmission d’informations d’un bloc & un autre.

Au début de notre algorithme, on va importer notre base de données a partir de Google drive
pour permet les traiter ensuite, on passe a la phase de prétraitement des images le but de cette
étape est de normaliser la taille des images et les batcher qui va nous permet d’accélérer le
processus de classification. La phase de convolution va étre définir juste apres ou on crée les
couches en utilisant la bibliothéque Pytorch : la couche d’entrée, la couche de pooling et la
couche entiérement connecté ; et en finit par 1’entrainement de notre réseau de neurones qui
va sembler a un compilement ensuite prédire.
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/
les données sont mis dans le importation de
drive donnée
/ pré-traitement
des données

définition des
couches

on a 4 couche de traitement

/ la couche
d'entrée

cette étape va etre répéte la couche de
selon la taille de donnée convolution

cette étape va etre répéte
selon la taille de donnée et
I'objectif du classification

la couche de
pooling

la couche
/ entiéreemnt
connécté

la sortie

/ (resultat de
prédiction)
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3.10 Les outils utilisés pour la programmation

Réussir un projet d’Intelligence artificielle nécessite des matériels et des outils performants
ce qui nous empéche de trouver les meilleurs outils en terme de traitement des données.

3.11 Les logiciels

Nous avons choisi comme environnement de programmation le logiciel python et pour
afficher le résultat Google Colab

Python

Ce langage de programmation a été développé par Guidovan Rossum en 1989. Elle s’est
appelée Python d’apres la série télévisée « Flying Circus ».

La premier version sortie en 1991 (Poulain, 21/05/2022)

La derniére version 3.7 été en 2018.

« La Python software Foundation » est une association qui assure
le développement de Python et dynamise la communauté des
développeurs.

Pourquoi choisir Python ?

. Il marche sur plusieurs systémes d’exploitation (Linux, Windows, MacOs,
Android...etc.)
Il est gratuit. Disponible sur le site officiel de python (derniere version)

o Nous n’avons pas besoin d’un compilement car ¢’est un langage interpréter

o C’est un langage de haut niveau

o C’est possible de crée des entités miment celles de monde réel avec un certain
nombre de régles de fonctionnement car il est orienté objet

. simple a maitrisée

o Il est puissant

o Il contient les bibliotheques et les fonctions souvent utiliser pour facilité la

programmation des grands projets (au lieu de les reprogrammer a nouveau)

Google colab

« Google colab » est un outil qui a été
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Développé par Google afin d’accéder a notebook.
Notebook est une technologie intuitive.

Utilisé pour apprendre un langage de programmation, et viens du projet jupyter-notebook qui
est aussi pour I’objectif de I’apprentissage de programmation.

Google colab permet de programmer le langage python dans le navigateur

o Il ne nécessite pas une configuration

. Facile a partager

. Donnent I’acces a des GPU de trés grande capacité ce qui nous permet de d’introduire
un tres grand nombre de données et les exécutés en paralléles sans bloqué

o Il a été concu pour les chercheurs d’TA

3.12 Les bibliothéques

NumPy

C’est la bibliothéque primordial de Python, elle permet de travailler avec des tableaux de
grande dimension(les opérations arithmétique, les conversions...etc.).

Pandas

Cette bibliotheque permet de représenter clairement les données et les personnalisées ce qui
aide et facilite accessibilité a ces données.

Matplotlib

Cette bibliotheque permet de représenter visuellement les résultat par un graphique ou un
trace...etc.

Pytorch

C’est une bibliotheque open source développé par Meta, développé en python pour les
réseaux de neurones.et son infrastructure de deep Learning taillée pour déploiement et capable
de manipuler les algorithmes d’apprentissage intégrant jusqu'a des dizaines de milliards de
parametre.

Cette bibliothéque sert a calculer le gradients ou a utiliser les tableaux multidimensionnels
obtenus grace a des tenseurs.
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3.13 Visualisation des résultats

Dans ce programme on cherche a détecter la nature du déchets a partir d’une image (capturer

précédemment) ; afin de le faire nous devons passer par les étapes suivantes :

prétraitement de I'augmentation

réseaux de de base de
neurones données

preparer
I'environnement

. importer les .
installer les ’p ['entrainement et
réseaux de

bibliothéques le test du reseaux
neurones

importer la base diviser la base de visualisé les
de données données résultat

Figure 25: les étapes pour visualiser les résultats
3.13.1 Préparer ’environnement

Tout d’abord nous allons connecter a GPU comme ¢a :

Notebook settings

Hardware accelerator

L O

To get the most out of Colab, avoid using a GPU unless you need
one. Learn more

[ Background execution

Want your notebook to keep running even after you

close your browser? Upgrade to Colab Pro+

|:| Omit code cell output when saving this notebook

Cancel Save

Figure 26: connecter avec GPU
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Ensuite on vérifie la version de Pytorch

[44] import torch
print({"Using torch™, torch. version_ )}

Using torch 1.11.8+cull3

Figure 27: version de Pytorch

3.13.2 Installer les bibliothéques

N EUERES

biblitheques

@ Matplotlib

Figure 28:les bibliotheques installées

Nous allons importer les bibliotheques préinstallées sous colab par cette ligne d’instruction
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[2] dimport torch
import numpy as np
#matplotlib inline
#config InlineBackend.figure_format = 'retina’

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

from torch import nn

from torch import optim

import torch.nn.functional as F

from torchvision import datasets, transforms, models
import random,os,glob

from torch.utils.data import random split

import torchvision

from torchvision.datasets import ImageFolder

import torchvision.transforms as transforms

Figure 29:importer les bibliothéques sous colab
3.13.3 Importer les données

On va importer les données depuis Google drive car il permet la fluidité de transfert sans
endommager le fichier.

On utilise cette ligne de commande :

[3] from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Mounted at fcontent/drive

Figure 30:connecter a drive

Apres on doit décompresser le fichier (parce qu’il est en format ZIP) par cette ligne de
commande :

[ 1 import zipfile
def un_zipFiles(path):
files=os.listdir("'/content/drive/MyDrive/dataset-resized.zip")
for file in files:
if file.endswith('.zip'):
filePath=path+'/'+file
zip_file = zipfile.ZipFile(filePath)
for names in zip file.namelist():
zip file.extract('/content/drive/MyDrive/dataset-resized.zip")
zip_file.close()

Figure 31: décompresser le fichier
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Ensuite on voit le fichier ici :

Files (B

b & B ®

[+ IO
~ [ drive
~ @ MyDrive

» @ 2002-images
» [Im Classroom
» @ Colab Notebooks
» [ cann

BB dataset-resized

» @ cardboard

» @ glass

» @ metal

» [ paper

» @ plastic

1

Figure 32:fichier de données

Remarque : les fichiers sont des images de déchets pris par un photographe professionnelle,
nous avons les récupérer de lui.

3.13.4 Diviser la base de données

décomposé la
base de données

validation

Figure 33: décomposé la base de données

La base de données sont copiées et placer dans les trois dossiers :{train ; validation ; test}

Ensuite on normalise la taille des images(255,255)([Hauteur ;Largeur])
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3.13.5 Prétraitement de réseaux de neurones

Dans cette étape on va appliquer le prétraitement a la base de données qu’on va introduire a
notre réseau de neurones, cette étape est nécessaire a la classification ensuite on va deplacer la
base de données a un autre fichier pour définir son chemin virtuel.

3.13.6 L’augmentation de base de données

En utilisant « ImageDataGenerator » on va augmenter les données d’apprentissage
automatiquement ce qui va améliorer performance de notre réseaux.

« ImageDataGenerator » genere des données en utilisant : le chemin du dossier de données
taille ciblée, la couleur, la taille de I’échantillon comme paramétre.

3.13.7 Le Transfert Learning

Dans cette étape on va introduire les poids a notre réseaux de neurones, ensuite on applique le
maxpooling et on ajoute une couche dense qui est une couche de prédiction.

La fonction d’activation choisie est Soft max qui va transformer un vecteur réel par un vecteur
de probabilité entre [0,1].

Remarque : les poids de la premiére couche sont déja pré entrainés

3.13.8 L’entrainement de réseaux de classificateur

Afin de procéder I’entrainement on choisit la configuration de la fonction d’activation Soft max
et torch.optim comme optimiseur voici son fonctionnement.
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calculer le gradient et son carré

mis a jour du taux de
décroissance du 1 ere et

Non 2eme ordre

calculer la moyenne

Non

calculer la nouvelle valeur des
poids

appliquer la mise a jour

Figure 34:I'organigramme de I'optimiseur torch.optim (eyeles, et al., 2019-2020)

L’optimiseur torch.optim est un paquetage implémentant divers algorithmes d’optimisation. Il
prend 3 hyper parametres : le taux d’apprentissage (Ir), le taux de décroissance (decay) du
moment de 1 er ordre et le taux de décroissance de 2 eme ordre.

3.13.9 Visualiser les résultats

On a arrivée a tester la performance de détection de déchets de notre programme par les 5
classes introduites {métal, plastic, carton, verre, papier} qu’on peut les voir ci-dessous :
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Aucun fichier choisi Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable.
Saving images (11).jpg to images (11) (2).jpg
0
20
b
\\
40 4 A
60
80 4
0 P a0 & a0

Clipping input data to the valid range for imshow with RGB data ([0..1] for floats or [8..255] for integers).
Label: plastic , Predicted: plastic
0

100
150

200

Figure 35:prédiction de nature de déchet
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CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté la partie pratique du travail, I’architecture utilisée
(CNN) et son fonctionnement ainsi que I’environnement de programmation (python, Google
colab) et les différentes bibliotheques afin de préparer la base de données. On a mis en valeur
une partie importante qui est la normalisation « Transfer Learning » de cette base de
données ; et on finit par la configuration du réseau de neurones et I’'implémentation de notre
modele.

L’objectif de e travail d’apporter une classification selon le type des déchets a travers capture

d’image pour pouvoir de catégoriser le type de déchet dans sa classe le probleme développé a
permet de résoudre cette notion.
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CONCLUSION GENERAL

Au cours de ce travail nous avons crée un systeme de classification et détection des images
cérébrale des déchets a I’aide de Deep Learning, on a I’intention a coter les notions et les
définitions de base concernant le domaine de Deep Learning. Nous avons crée un systéme
d’apprentissage, qui Se constitue d’un réseau de neurones convolutifs (CNN) ce qui nous a
donnée des résultats satisfaisante.

Le travail qu’on a fait a été divisé en trois chapitres ; le premier chapitre nous avons donné
une brieveté description sur la chaine logistique et la chaine logistique inverse puis la
définition du recyclage et les techniques de collecte et tri. Dans deuxiéme chapitre nous avons
parlé sur I’intelligence artificielle et ces différents approches, le processus de classification
des images, les systemes de vision industriel et enfin le positionnement de la problématique.
Le troisieme chapitre concerne la partie pratique de notre travail qui contient les algorithmes
et les architectures célébre de classification, le choix de 1’architecture convenable pour cette
étude, les réseaux de neurones et son fonctionnement mathématique suit d’une partie
algorithmique et I’implémentation de programme.

L’implémentation de ce réseaux était en Google colab a 1’aide de 1’accélérateur GPU qui est
puissant en terme d’exécution que CPU, on avait besoin de certain nombre de bibliothéques
de python afin d’accélérer le calcul mathématique de notre réseaux de neurones. Le
programme est une succession de cellule (Google colab notebook) qui sert a classifier la
nature de déchet en utilisant les réseaux de neurones covolutionel (CNN). Le CNN se
constitue d’un réseau de neurones multicouche, commencent par la couche de convolution et
fini par la couche entierement connecté.

L’intégration de cette solution sur terrain nécessite une modification afin qu’ils peuvent traiter
un grands nombre de déchets en temps réel a I’aide des camera industriels.
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RESUME

Dans ce travail nous avons propose une technique intelligente pour le triage des déchets en
utilisant I’intelligence artificielle et le Deep Learning le probléme de des déchets reste parmi
les probléme les plus alarmant actuellement vu la quantité massive qui augmente
exponentiellement chaque jour suite a la consommation des individus qui évolue de maniére
dynamique ou la plus part du temps la finalité de ces dechets se cumule sous forme de
montagne des déchets dans la nature, c’est pour cela la notion de recyclage et réutilisation est
nécessaire et doit étre de premiere priorité pour toutes les populations afin de faciliter le
travail dans les centres de traitement. La premiere étape critique dans ce domaine est le triage
des différent déchets pour pouvoir le rapporter les transformations adéquate, bien que il existe
plusieurs maniere d’effectuer le triage basé principalement sur I’intervention manuelle des
étre humain le systeme écologique dans une impasse puisque la fréquence des triages des
quantité quotidienne est nettement inférieure au quantité déchets emise quotidiennement
c’est dance contexte ce travail a eu lieu une technique de triage qui soulagera I’humanité de ce
travail fastidieux et qui contribuera a la diminution des déchets d’une maniére considérable
pour une planéte verte qui respire.

SUMMARY

In this work we have proposed an intelligent technique for waste sorting using artificial
intelligence and Deep Learning. The problem of waste remains among the alarming problems
at the current time following the quantity of massive waste increases exponentially every day
or the consumption of individuals evolves dynamically.

This waste accumulates under the mountain of waste in the nature, that's why the notion of
recycling and reutilization is necessary and must be of first priority for all populations in order
to facilitate the work in the treatment centers. The first critical step in this field is the sorting
of the different wastes to transform them, although there are several ways to carry out the
sorting based mainly on the manual intervention of human beings.

The ecological system is overwhelmed, because the frequency of sorting of the daily quantity
is much lower than the quantity of waste emitted daily, so in this context a sorting technique
has been developed that will relieve mankind of this tedious work and will contribute to the
reduction of waste in a considerable way for a green planet that breathes.
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