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Résume : 

Ce projet vise à développer trois systèmes pour l’industrie agroalimentaire : un système de 

supervision de la ligne de production et de contrôle du procédé de fabrication, un système de 

détection optique en temps réel de la contamination microbienne des surfaces, ainsi qu’un système 

de contrôle qualité visuel des produits finis permettant la classification des produits conformes et 

non conformes, ainsi que le suivi et l’analyse des non-conformités. 

Mots clés : 

Ligne agroalimentaire, automatisation, détection optique, contamination microbienne, 

fluorescence, vision industrielle, apprentissage automatique, classification, analyse des causes, 

supervision, non-conformités. 

 

 

Abstract: 

This project aims to develop three systems for the agri-food industry: a production line supervision 

system and manufacturing process control system, a real-time optical detection system for 

microbial surface contamination, and a visual quality control system for finished products enabling 

the classification of conforming and non-conforming products, as well as the tracking and analysis 

of non-conformities. 

 

Keywords: 

 

Food processing line, automation, optical detection, microbial contamination, fluorescence, 

machine vision, machine learning, classification, root cause analysis, monitoring, non-

conformities. 
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Introduction générale : 

Dans l'industrie agroalimentaire, et plus particulièrement dans la fabrication des produits de 

pâtisserie comme les madeleines et les biscuits, la qualité des produits et la sécurité des surfaces 

de production sont essentielles pour assurer la conformité aux exigences réglementaires et 

préserver la réputation de l'entreprise. 

Ces lignes de production sont des environnements sensibles qui demandent un suivi constant, un 

contrôle rigoureux et une supervision continue afin de maintenir une bonne stabilité de la qualité 

et de limiter l'apparition de défauts. D'un côté, les défauts visibles comme les fissures ou les 

variations de couleur influencent directement la qualité du produit et son acceptation. De l'autre, 

les contaminations microbiennes sur les surfaces en contact avec les aliments représentent un 

risque important, ce qui nécessite une surveillance attentive et des actions préventives adaptées. 

Dans ce contexte, et vu l'importance du contrôle et de la supervision des lignes de production de 

pâtisserie, notamment des madeleines et des biscuits, un système de supervision de la ligne de 

production des madeleines est proposé pour assurer la surveillance et le pilotage en temps réel du 

processus de fabrication. Il est complété par un système de détection des germes dans les 

madeleines ainsi qu'un système de contrôle de qualité des biscuits. L'objectif de ce travail est de 

concevoir ces différents systèmes et de les rendre plus performants. 

Ce travail est organisé en quatre chapitres : 

 Le premier chapitre présente la ligne de production des madeleines, depuis le dosage des 

ingrédients jusqu'au conditionnement, en passant par le mélange, le remplissage, la cuisson et 

le refroidissement. Il décrit également le cahier des charges du système de contrôle 

automatique, incluant la définition des entrées/sorties, le principe de fonctionnement des six 

stations de production, ainsi que la gestion des alarmes en mode de fonctionnement anormal. 

 

 Le deuxième chapitre traite des technologies de détection optique des germes. Il présente les 

solutions existantes dans l'industrie agroalimentaire, le principe physique de la fluorescence et 

UV-A utilisent pour la détection microbienne, les composants optiques retenus notamment la 

LED UV-A et la photodiode, le circuit de traitement du signal par transimpédance à base de 

l'amplificateur opérationnel MCP6022, la classification des niveaux de propreté en quatre 

catégories, et l'intégration du système dans la ligne de production avec l'automate 

programmable. 

 

 Le troisième chapitre présente les techniques de vision industrielle basées sur l'intelligence 

artificielle pour le contrôle qualité des biscuits. Il passe en revue les techniques existantes, 

définit les types de défauts étudiés (trop cuits, cassés, fissurés) et leurs causes liées aux 

paramètres du procédé, puis présente les fondements de la vision industrielle et de l'IA. Il 

détaille l'architecture CNN, les méthodes d'apprentissage par transfert et le processus 

d'entraînement du modèle MobileNetV2 pour la classification visuelle, incluant la division des 

données, le prétraitement et les métriques d'évaluation, ainsi que l'algorithme Random Forest, 

son fonctionnement, ses hyperparamètres et son processus d'entraînement pour l'analyse des 

causes de non-conformité. 
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 Le quatrième chapitre présente les résultats de simulation et de validation en trois parties : la 

simulation du procédé de fabrication sous TIA Portal avec supervision HMI et SCADA WinCC 

; les tests expérimentaux du circuit de détection des germes sur surface en acier inoxydable, 

avec protocole de calibration et comparaison des deux configurations de gain ; et le 

développement et l'évaluation des deux modèles MobileNetV2 et Random Forest, entraînés 

sur des données générées artificiellement et déployés sur Raspberry Pi 4, avec une analyse des 

performances et une sensibilité constatée aux conditions de prise de vue. 
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Ⅰ.1. Introduction :  

Les unités de production des boulangeries, telles que les madeleines et les biscuits, sont conçues 

sur la base d’un mécanisme afin d’assurer la continuité, l’efficacité et la productivité des étapes de 

production. Les deux produits sont similaires à plusieurs étapes de la production, telles que le 

dosage, le pétrissage, le refroidissement et l’emballage, mais ils diffèrent par les quantités 

d’ingrédients, la composition de la pâte, la méthode de façonnage et les types d’équipement utilisés 

dans les différentes étapes. 

 

À madeleine, la pâte est remplie dans des moules pour former, tandis que dans les biscuits, la pâte 

est étalée, coupée et façonnée. Ces différences rendent les systèmes conçus par machine différents 

entre eux. 

Ce chapitre décrit le processus de production des madeleines, à partir de l’étape de dosage jusqu’à 

l’emballage, et la conception du cahier des conditions pour le contrôle automatique de ce 

processus, en mentionnant les entrées et sorties de ce système et son principe de fonctionnement 

dans l’étape normale ou anormale. 

Ⅰ.2. Processus de production :  

Ⅰ.2.1. Dosage d’ingrédients :  

Le système de dosage (station 01) se met en marche dès que la production est lancée. Il fonctionne 

de façon séquentielle. Chaque ingrédient est ajouté à la cuve jusqu’à atteindre la valeur poids de 

consigne définie. Dès que le poids est atteint, le système passe automatiquement à l'ingrédient 

suivant. Le processus est continu jusqu'à la fin du dosage de tous les ingrédients. La précision du 

dosage est assurée par une balance équipée d’un capteur de poids qui mesure la valeur réelle de 

poids cumulé.  

Les ingrédients liquides sont stockés dans des réservoirs. Leur transfert vers la cuve de dosage est 

assuré par des pompes, tandis que des électrovannes commandent l’ouverture et la fermeture du 

circuit.  

Les ingrédients solides sont introduits à l’aide d’un système de vis d’alimentation [1] entraînée par 

un moteur, permettant un apport progressif de la matière vers la cuve. 

À la fin de l’opération de dosage, une vanne de décharge s’ouvre automatiquement, permettant le 

transfert de l’ensemble des ingrédients vers le mélangeur pour l’étape suivante.   

Ⅰ.2.2. Mélange :   

Après que l’étape de dosage est finie et la fermeture du batteur. Le cycle de mélange (station 02) 

se déclenche automatiquement. Le mélange s’effectue selon un cycle temporel défini, avec une 

variation de la vitesse de rotation du moteur. L'ajustement de la vitesse permet d'obtenir une pâte 

homogène. Une fois le mélange terminé, une pompe de transfert assure l’acheminement de la pâte 

vers l’étape suivante du processus de production. 



Chapitre Ⅰ : présentation de la ligne de production. 

 

Page | 6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅰ.2.3. Remplissage : 

Station 04 débute lorsque l’opérateur lance le cycle de remplissage. Le convoyeur se met en 

marche pour transporter les plateaux. Lorsqu’un plateau est détecté en position, un système d’arrêt 

immobilise le convoyeur afin de permettre l’opération de remplissage. 

Le processus de dosage commence par la prise de la pâte. Ensuite, un injecteur assure l’injection 

de la pâte dans les moules avec précision. 

Une fois le remplissage effectué, le convoyeur avance d’un pas (fonctionnement pas à pas) pour 

positionner la prochaine ligne de moules d’un plateau. Ce cycle se répète plusieurs fois, assurant 

le remplissage complet des moules sur le plateau. 

 Après la fin du cycle de dosage, le plateau est libéré et le convoyeur reprend alors son mouvement 

pour transférer ce plateau vers l’étape suivante, tandis qu’un nouveau plateau est acheminé en 

position pour le cycle suivant. 

Ⅰ.2.4. Cuisson :  

La cuisson fonctionne par un four tunnel à flamme directe composé de plusieurs systèmes. 

 

 Le système d’évacuation contient la porte de cheminée pour évacuer les fumées et la 

chaleur, ainsi qu’un ventilateur extracteur qui contrôle cette évacuation. 

 Le système de combustion contient un ventilateur qui fournit l’air nécessaire à la 

combustion. L’air fourni est acheminé par des conduits vers les brûleurs. [2] 

 Le four contient deux zones : dessus et dessous. Chaque zone contient des capteurs de 

température et des vannes de gaz régulées par un PID et des et des brûleurs. [3] 

 Le système de ventilation permet de faire circuler l’air chaud dans le four et d’assurer une 

répartition homogène de la chaleur. [2] 

 Le système de convoyage transporte les madeleines sur des plateaux vers la chambre de 

cuisson. [4] 

 

 

 

Figure Ⅰ.1. Mélanger industrielle [86] 
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La vitesse du convoyeur détermine le temps de cuisson : 

 

Temps de cuisson = Longueur du four tunnel ÷ Vitesse du convoyeur. 

 
 

Figure Ⅰ. 2.La composition du four tunnel [5] 

 

 

Ⅰ.2.5. Refroidissement : 

 

La station de refroidissement abaisse la température des madeleines sortant du four à une 

température adaptée aux processus d’emballage. Elle comprend deux systèmes principaux : 

 

 Le système de convoyage se compose de deux convoyeurs de grande longueur, assurant un 

temps de refroidissement suffisant avant l’emballage. De plus, sa vitesse détermine la durée de 

séjour des madeleines à ce poste. 

 

 Le système de ventilation est composé de deux ventilateurs fixes installés sur le long 

convoyeur. Il fournit de l’air frais, accélérant ainsi le refroidissement du produit. Le débit d’air 

est contrôlé par la vitesse des ventilateurs, garantissant cette efficacité. 
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Ⅰ.2.5. Le conditionnement : 

Le conditionnement utilise une machine de scellage horizontale, qui se compose de plusieurs 

systèmes, dont : 

 Le système de convoyage se compose : 

D’un convoyeur qui transporte les madeleines de la station précédente vers la station de 

formage, où le papier film est transformé en tube. [6] 

Ensuite, il est acheminé vers la station de scellage avec une vitesse adaptée à la vitesse de 

production des paquets par minute.  

Un convoyeur de décharge évacue les paquets vers la mise en carton. [7] 

 Le système d’alimentation du film comprend des rouleaux qui tirent et guident le film vers la 

zone de formage. [6] 

 Le capteur de marque de couleur détecte la présence du film ainsi que la longueur d’un paquet. 

Ce film est scellé longitudinalement par trois paires de molettes : la première paire est froide, 

tandis que la deuxième et troisième paires sont chauffées. La température de la dernière paire 

est inférieure à celle de la deuxième. Cette opération forme un tube. 

 Après ce scellage, le tube est scellé transversalement et coupé par la lame à l’avant et à l’arrière 

par des mâchoires rotatives. [7], [6] 

 Le scellage thermique, aussi bien transversal que longitudinal, est contrôlé par PID. 

 L’opérateur saisit des consignes de température pour chaque zone de scellage du papier film 

(HDPE) dans la plage de 120 à 150 °C. [8] 

 Le convoyeur d’entrée, le système d’alimentation du film, les molettes et les mâchoires 

rotatives sont synchronisés grâce à des moteurs synchrones ou à des servomoteurs. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure Ⅰ. 3.La composition de la machine d’emballage [7] 

 



Chapitre Ⅰ : présentation de la ligne de production. 

 

Page | 9 

 

Ⅰ.3. Cahier des charges :  

Ⅰ.3.1. Définition des entrées et sorties :  

Le système d’automatisation de la ligne de production repose sur une architecture d’entrées/sorties 

réparties sur les différentes stations du processus : dosage des ingrédients, mélange, dosage dans 

les moules, cuisson, refroidissement et emballage.  

 

Ⅰ.3.1.1. Entrée :  

 Commandes opérateur : 

Boutons : Marche, arrêt, arrêt d’urgence et réinitialiser pour chaque poste. 

 Capteurs TOR (Tout Ou Rien) : 

       Capteur de niveau.  

       Capteur de porte fermée. 

       Fins de course (6 capteurs pour les vérins et mécanismes)  

       Capteurs de présence. 

             Détecteur de gaz. 

             Pressostat de gaz. 

             Capteur de position de la porte d’emballage. 

       Capteur photoélectrique de détection de marque. 

 

 Capteurs analogiques : 

Capteur de poids (balance pour dosage des ingrédients). 

Quatre thermocouples des zones du four. 

      Débitmètre d’air du ventilateur de combustion. 

Trois thermostats pour les molettes et les mâchoires rotatives. 

Quatre codeurs pour les moteurs synchrones. 

 

Ⅰ.3.1.2. Sortie :  

 Actionneurs et pré-actionneurs (TOR) :  

Électrovannes (5 sorties TOR) pour commande ouverture/fermeture. 

Distributeurs pneumatiques pour vérins (cylindre, injecteur, stopper). 

Pompe à membrane (dosage liquides). 

Pompe de transfert. 

Moteur pas à pas pour le convoyeur de remplissage. 

Contacteurs pour moteurs asynchrones :  porte de cheminée, ventilateurs et convoyeurs du four et 

du refroidissement. 

Vanne d’air et vanne de gaz principale. 

Quatre contacteurs pour moteurs synchrones (ou servomoteurs) de la machine d’emballage : 

convoyeur d’alimentation, alimentation du film, mâchoires rotatives et convoyeur de décharge. 
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 Actionneurs et pré-actionneurs analogiques : 

Variateurs de vitesse (VFD) pour : 

   Moteur mélangeur. 

   4 moteurs vis d’alimentation.  

   Les ventilateurs.  

   Les convoyeurs four et du refroidissement. 

   Moteur de convoyeur d’alimentation. 

   Alimentation du film. 

         Mâchoires rotatives et convoyeur de décharge. 

      Quatre vannes régulatrices du gaz. 

      Trois résistances pour les molettes et les mâchoires rotatives. 

 

       

Ⅰ.3.2.  Principe de fonctionnement :  

Ⅰ.3.2.1. Station 01 :  

 Lorsque l’opérateur appuie sur le bouton marche, le système de dosage est activé. Le PLC 

compare la valeur réelle du poids mesurée par la balance avec les valeurs de consigne définies 

dans la recette.  

 Le système fonctionne sur une base de poids cumulé, ce qui signifie que la valeur de mesure 

augmente progressivement jusqu’à atteindre le poids total de la recette. 

 Chaque ingrédient est défini par une plage de consigne [SP min et SP max]. 

 Lorsque la valeur mesurée atteint le SP min, le système autorise l’alimentation de l’ingrédient 

correspondant.  

 Lorsque la valeur atteint le SP max, l’alimentation est arrêtée et le système passe 

automatiquement à l’ingrédient suivant. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau Ⅰ. 1.les valeurs de poids 

Poids total final : 870 kg 

Ingrédient SP Min (kg) SP Max (kg) Quantité recette (kg) 

Eau 0 20 20 

Sorbitol 20 28 8 

Glycérol 28 32 4 

Œufs 32 47 15 

Huile 47 82 35 

Farine 82 132 50 

Sucre 132 167 35 

Sorbate 167 567 400 

Sel 567 867 300 
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 Les ingrédients liquides sont dosés à l’aide de électrovannes TOR et pompes à membrane. 

 Lorsque le SP max est atteint la vanne se ferme la pompe s’arrête. 

 Un délai de sécurité de 3 secondes est appliqué afin de garantir la fermeture complète avant le 

passage à l’ingrédient suivant. 

 Les ingrédients solides sont dosés par un système motorisé commandé par variateur de vitesse 

(VFD). 

 Le moteur fonctionne à vitesse normale au début du dosage.  

 Lorsque la valeur atteint SP max - 2 kg, la vitesse diminue progressivement.  

 À SP max, le moteur s’arrête.  

 Un délai de 3 secondes est appliqué avant de passer à l’ingrédient suivant.  

 Lorsque le poids cumulé atteint la valeur totale de la recette (870 kg), le système de dosage est 

terminé. 

 Une électrovanne de décharge s’ouvre afin de vider la cuve, et elle se referme automatiquement 

lorsque le poids revient à 0 kg. 

 Aucun nouveau cycle de dosage ne peut commencer tant que l’opérateur n’a pas réappuyé sur 

le bouton marche. 

 

Ⅰ.3.2.2. Station 02 : 

 Une fois les ingrédients introduits dans le mélangeur, un capteur de niveau TOR confirme la 

présence effective de la pâte dans la cuve ainsi que la fin complète du dosage.  

 Le démarrage du moteur de mélange autorisé si la porte du mélangeur est correctement fermée, 

qui est confirmé par un capteur de sécurité TOR.  

 Le moteur du mélangeur est commandé par un variateur de vitesse (VFD), permettant une 

variation de la vitesse en trois phases :  

Phase 1: 50 s à 90 rpm.  

Phase 2: 200 s à 165 rpm.  

Phase 3: 10 s à 40 rpm.  

 La durée totale du cycle de mélange est d’environ 260 secondes, afin de garantir une pâte 

homogène.  

 À la fin du cycle de mélange, une pompe de transfert est activée afin d’acheminer la pâte vers 

l’étape suivante du processus. 

 Un capteur de niveau TOR situé en haut de la cuve de remplissage confirmé le niveau de 

remplissage. 

 Lorsque le capteur est activé (niveau haut atteint), la pompe s’arrête.  

 Lorsque le niveau est bas ou absent, la pompe redémarre automatiquement. 
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Ⅰ.3.2.3. Station 03 :  

 

 Cette étape débute lorsque l’opérateur lance le cycle et appuie sur le bouton marche. Le 

convoyeur se met en marche, tandis que le stopper est en position basse libre passage des 

plateaux. 

 Lorsqu’un plateau est détecté sous la station de dosage par un capteur de présence, le 

convoyeur s’arrête et un vérin pneumatique (le stoppeur) commande par un distributeur se 

relève le plateau, afin de maintenir en position. 

 Le cycle de remplissage commence alors selon la séquence suivante : 

Le vérin du cylindre s’active, permettant la prise et la retenue d’une quantité de pâte.  

Le vérin de l’injecteur s’ouvre, injectant la pâte dans les moules.  

Le vérin de l’injecteur se referme et revient à sa position initiale.  

Le vérin du cylindre revient également à sa position initiale sous la plaque de dosage.  

 

 Une fois cette opération terminée, le stopper redescend et le convoyeur avance d’un pas 

(fonctionnement pas à pas) afin de positionner la ligne suivante de moules. 

 Ce cycle est répété 7 fois pour assurer le remplissage complet du plateau. 

 À la fin du cycle complet, Le stopper se rétracte complètement (position basse), et Le 

convoyeur reprend son mouvement continu pour transférer le plateau rempli vers l’étape 

suivante,  

 Lorsqu’un nouveau plateau est détecté en position pour démarrer un nouveau cycle. 

 

Ⅰ.3.2.4. Station 04 :  

 Appui sur le bouton Marche : démarrage du moteur de la porte de cheminée. 

 Si le moteur de la porte de cheminée est en marche : Démarrage du moteur de l’extracteur à 

une vitesse de 10 %. 

 Si la vitesse de l’extracteur est de 10 % :  

Démarrage du moteur du ventilateur d’air de combustion à une vitesse de 800 tr/min pour 

fournir un débit d’air prédéterminé. 

 Si le débitmètre détecte la valeur prédéterminée : Ouverture de la vanne d’air. 

 Si la vanne d’air est ouverte et que le détecteur de gaz n’indique pas de fuite de gaz et que le 

pressostat indique une pression stable : Ouverture de la vanne de gaz principale, puis ouverture 

des vannes modulantes de chaque zone (dessus et dessous) avec une valeur de départ de 30 % 

afin d’atteindre une puissance minimale des brûleurs. 

 Si les vannes de gaz sont ouvertes à 30 % :  Allumage des brûleurs. 

 Ensuite, les thermocouples mesurent la valeur réelle. L’opérateur saisit la consigne de chaque 

zone (zone 1 haut : 320 °C, zone 1 bas : 330 °C, zone 2 haut : 325 °C, zone 2 bas : 335 °C). Le 

PID calcule l’erreur et ajuste les vannes de gaz.  

 Après l’allumage des brûleurs et après 3 s : mise en marche du ventilateur de circulation d’air 

chaud à une vitesse initiale de 15 %, représentant la valeur de départ. 
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 Si le ventilateur est démarré : Démarrage du moteur du convoyeur à une vitesse selon la 

longueur du four (18 m) et le temps de cuisson (15 min), soit 1,2 tr/min 

 

Ⅰ.3.2.5. Station 05 : 

 Appuyer sur le bouton marche : démarrage des moteurs des convoyeurs à une vitesse de 750 

tr/min. 

Démarrage des moteurs des ventilateurs à une vitesse de 50 %, variable par 

l’opérateur selon la compatibilité avec le refroidissement des madeleines. 

 

Ⅰ.3.2.6. Station 06 :  

 Appuyer sur le bouton marche et le capteur de position de la porte indique la fermeture : 

Démarrage des moteurs des convoyeurs d’alimentation et des mâchoires rotatives. 

 L’opérateur saisit le taux de production (selon la plage de 10 à 120 paquets/min) et la 

longueur du sachet (mm selon la plage de 60 à 500) : 

À partir de ces paramètres est définie la vitesse du moteur des mâchoires et des convoyeurs. 

 Si le moteur des mâchoires rotatives démarre : 

le moteur d’alimentation du film démarre. Ainsi, la vitesse de rotation de ce moteur est 

synchronisée avec la vitesse des mâchoires ; cette synchronisation est assurée par les 

encodeurs. 

 L’opérateur saisit les consignes de température des molettes (135 °C pour la deuxième 

molette et 125 °C pour la troisième molette) et des mâchoires (145 °C) : les thermostats 

mesurent la valeur réelle et régulent cette valeur à travers le PID, qui donne en pourcentage 

la puissance des résistances. 

 Le convoyeur de décharge démarre lorsque le convoyeur d'alimentation démarre et 

fonctionne à la même vitesse que ce dernier. 

 

Ⅰ.3.3. Fonctionnement anormale (les alarmes) :  

 En cas de déclenchement d’une alarme, le système passe en état anormal. Après l’élimination du 

défaut, l’alarme ne s’arrête pas automatiquement ; il est nécessaire d’appuyer sur le bouton de    

réinitialisation afin de rétablir le fonctionnement normal. Les alarmes sont déclenche si :  

 Le moteur tourne alors que la porte de sécurité est ouverte. 

 Le mélangeur et la pompe de transfert fonctionnent simultanément. 

 L’injecteur s'ouvre alors que le Viren de dosage est fermé. 

 Le Verin de dosage est ouvert, mais le capteur de position ne détecte pas le plateau. 

 Le convoyeur ne fonctionne pas tant que le stoppeur est relevé. 

 En cas de surcharge d’un moteur, le relais thermique coupe le circuit électrique et déclenche 

l’alarme, quel que soit le moteur concerné dans les stations 4, 5 et 6. 

 Lorsque le pressostat détecte une pression de gaz instable ou hors de la valeur de consigne, 

une alarme de pression se déclenche et la vanne principale de gaz se ferme automatiquement. 

 En cas de fuite de gaz, une alarme gaz se déclenche automatiquement et entraîne la fermeture 

de la vanne principale de gaz. 
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 Si la température de la zone 1 ou de la zone 2 atteint ou dépasse 400 °C, une alarme est 

déclenchée. 

 Lorsque la température dans les scellages thermique des mâchoires rotatives ou des molettes 

dépasse 150 °C, une alarme se déclenche. 

 

Ⅰ.4. Problématique :  

Dans l’industrie alimentaire, la qualité des produits et la sécurité alimentaire sont deux conditions 

essentielles pour garantir les normes de qualité et de santé.   

Dans la fabrication des biscuits, les défauts esthétiques du produit final représentent un problème 

important, car ils ont un impact sur la satisfaction du consommateur ainsi que l’image de marque. 

En général, ces problèmes sont liés à des variations des paramètres du procédé de fabrication. C’est 

pour cela qu’il est important de classer la conformité des produits et d’analyser les paramètres du 

procédé afin de suivre les non-conformités et d’améliorer le fonctionnement du système. 

De plus, les communautés microbiennes d’origine alimentaire représentent une menace importante 

pour la santé publique ; étant une cause d’intoxications et d’infections alimentaires. Selon les 

Instituts nationaux de la santé (NIH), environ 80 % des infections humaines sont liées à la 

formation de biofilms [9].Sur les surfaces qui touchent les aliments, comme les équipements et les 

canalisations, des groupes de microbes se forment. Ces microbes aident les bactéries à résister au 

nettoyage et à la désinfection, ce qui peut provoquer une contamination des aliments. 

Les solutions existantes traitent généralement ces deux problématiques de manière séparée, sans 

intégration dans un même système de supervision industrielle. 

Dans ce contexte, la problématique peut être formulée comme suit : 

 

1. Comment assurer la classification de la conformité visuelle des produits et l’analyse des causes 

des non-conformités dans une ligne agroalimentaire automatisée ? 

2. Comment assurer la supervision et le contrôle d’une ligne agroalimentaire en intégrant un 

système de détection optique capable d’évaluer en temps réel le niveau de contamination des 

surfaces, tout en permettant une interaction avec le système de commande industrielle ? 

Ⅰ.5. Objective :  

Le but principal de ce projet est de créer un système de supervision pour une ligne de production 

agroalimentaire, qui assure surveillance contrôle de la qualité des produits et la vérification de la 

sécurité alimentaire. 

Pour atteindre ce but, plusieurs sous objectifs spécifiques sont définis : 

 Mettre en place un système de classification de la conformité des produits visuels afin 

d’assurer la qualité esthétique. 

 Analyser les paramètres de production afin d’identifié les cause des liées aux non-

conformités.  

 Développer un système de détection optique basé sur la fluorescence pour évaluer le niveau 

de contamination des surfaces. 
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 Intégrer systèmes de détection dans une ligne de production pour supervision et assurer 

l’interaction avec un système de commande industrielle (PLC) afin de permettre une réaction 

automatique en temps réel. 

 Garantir une surveillance de la qualité et niveau de contamination continue et fiable de la 

ligne de production. 

Ⅰ.6. Conclusion : 

Une étude de la ligne de production de Madeleine a montré qu’elle repose sur un enchaînement 

précis des opérations, de sorte que le passage d’une étape à l’autre assure l’étape suivante, faisant 

du respect des conditions d’exploitation un élément crucial pour assurer la continuité du processus 

de production. Le cahier des conditions générales explique comment le système fonctionne à l’état 

normal, puis passe à l’état inhabituel si les conditions de fonctionnement ne sont pas remplies. 

 

La structure de contrôle est basée sur des entrées, dont la plupart sont des capteurs TOR qui 

donnent un état logique, en plus de capteurs analogiques qui mesurent diverses variables physiques 

et des sorties qui contrôlent les actionneurs tels que les vannes, les propulseurs et les moteurs, qui 

assurent le contrôle automatique du mouvement et du flux du processus de production. 
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Ⅱ.1. Introduction :  

Dans le secteur agroalimentaire, la propreté des surfaces joue un rôle essentiel pour prévenir la 

contamination microbienne et garantir la sécurité alimentaire. Les pathogènes d’origines 

alimentaires présents sur les surfaces en contact avec les aliments peuvent entraîner de graves 

risques pour la santé. Pour cela, plusieurs techniques sont utilisées pour détecter et contrôler la 

contamination microbienne. 

Dans ce contexte, le chapitre présente le principe physique de la fluorescence utilisé pour la 

détection microbienne, suivi d’un aperçu des solutions existantes dans la littérature. Enfin, 

l’approche proposée est présentée et positionnée par rapport à ces méthodes existantes. 

Ⅱ.2. Solutions existantes dans l'industrie agroalimentaire : 

La détection et le contrôle de la contamination microbienne sur les produits alimentaires et les 

surfaces en contact avec le produit sont cruciaux dans le secteur agroalimentaire. Pour cela, 

plusieurs techniques sont utilisées qui garantissent la sécurité alimentaire et préviennent la 

contamination.  
Tableau Ⅱ.1.Solutions existantes dans l'industrie agroalimentaire. 

Méthodes  Définition  Principe  Performanc

e 

Limitations Taux de 

détection 

Méthodes 

microbiologiques 

conventionnelles. 

Méthodes 

classiques utilisées 

pour identifier et 

compter les 

microorganismes en 

les faisant croître 

sur des milieux de 

culture. 

Comptage des 

colonies, incubation 

sur des milieux 

sélectifs. 

Détection 

fiable et 

précise, 

[10]confir

me les 

germes 

viables. 

Lent, 

nécessite des 

conditions de 

laboratoire, 

les résultats 

peuvent 

prendre de 3 

jours à 1 

semaine. [11] 

Haute 

fiabilité. 

Méthodes 

optiques et 

spectroscopique. 

Méthodes qui 

utilisent 

l'interaction de la 

lumière pour 

détecter le matériel 

biologique. 

Utilisation de 

différentes 

techniques optiques, 

notamment la 

fluorescence, 

l’illumination UV, 

l’imagerie 

hyperspectral et la 

fluorescence induite 

par laser [10, 11]. 

Rapide, 

Utilisable 

en temps 

réel. 

Nécessite un 

étalonnage, la 

sensibilité 

dépend de 

l'échantillon 

et de la 

lumière 

ambiante. 

Bien, 

selon le 

système. 

PCR et méthodes 

moléculaires. 

Méthodes qui 

détectent l'ADN ou 

l'ARN microbien. 

Amplification 

génétique (PCR) 

pour identifier les 

pathogènes [10]. 

Très 

sensible et 

spécifique, 

bon pour 

l'identificat

ion des 

pathogènes

. 

Cher, 

nécessite un 

laboratoire, 

parfois pas en 

temps réel. 

Très 

élevé. 



Chapitre Ⅱ : Technologies de détection optique de germes.  

 

Page | 18 

 

Ⅱ.3. Le system proposé :  

Le système proposé est un dispositif de détection du niveau de propreté des surfaces, basé sur une 

analyse optique sous illumination ultraviolette. 

Il utilise une source UV et une photodiode pour mesurer la réponse optique de la surface étudiée. 

Le signal obtenu est traité par un microcontrôleur, qui permet d’estimer le niveau de contamination 

et de classer l’état de la surface en plusieurs niveaux de propreté. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅱ.3. Positionnement de l'approche proposée :  

Le système proposé est parmi les méthodes optiques intégrées dans une ligne de production 

agroalimentaire, qui estiment en temps réel la propriété des surfaces en contact avec le produit. Il 

fournit une valeur en pourcentage représentant le niveau de contamination, qui est transmise au 

PLC pour permettre des actions immédiates.   

Le système n’identifie pas le type de micro-organismes ni la source de contamination 

comparativement aux techniques existantes.  

 

Ⅱ.4. Principe de fonctionnement : 

Ⅱ.4.1. La fluorescence et la réaction UV :  

La fluorescence est un phénomène physique dans lequel un matériau absorbe la lumière à une 

longueur d’onde spécifique et la réémet à une longueur d’onde plus longue.  

Les pathogènes d’origine alimentaire peuvent être excités par un rayonnement ultraviolet (UV) 

dans une plage de 200 à 400 nm [12] à cause de certaines molécules biologiques qui peuvent 

absorber ce rayonnement et émettre à une longueur d’onde dans le spectre visible. Par exemple, le 

NADH et certains composants dans les biofilms peuvent être excités par la lumière dans la plage 

de 320 à 380 nm et émettre une fluorescence entre 420 et 480 nm [13].  

Figure Ⅱ. 1. Le système proposé 
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De plus, le rayonnement UV type A (320–400 nm) [14] peut interagir avec les protéines, les acides 

nucléiques et l’ADN présents dans les cellules bactériennes. On utilise la lumière UV-A à 365 nm 

car ses photons possèdent une énergie suffisante pour exciter les molécules biologiques 

fluorescentes tout en assurant la sécurité pour l’exposition humaine. 

Ⅱ.4.2. Fonctionnement de système :  

Le système de détection utilise la réaction de fluorescence comme principal mécanisme pour 

détecter la contamination microbienne formée sur les surfaces en contact avec les aliments. Cette 

contamination peut émettre des signaux de fluorescence visibles, apparaissant souvent en bleu ou 

en vert  [15]. Cette réaction de fluorescence peut être utilisée pour détecter la présence microbienne 

à l'aide d'une photodiode hautement sensible combinée à une source LED UV-A à 365 nm. Lorsque 

les photons émis par une LED UV-A frappent les molécules présentes dans les bactéries ou les 

biofilms, la fluorescence émise peut être détectée par les photodiodes, qui génèreront un courant 

qui sera converti en tension. La variation de la tension indiquera si la surface examinée est 

contaminée ou non. 

 

Ⅱ.5.  Capteur et modules optiques :  

Ⅱ.5.1. Capteur : 

Le système de détection utilise une photodiode pour convertir la lumière fluorescente émise par 

les biofilms et les contaminants en photo courant. Cet appareil doit être très sensible à la plage de 

lumière visible, spécifiquement entre 400 nm et 520 nm. Pour cela, la photodiode Hamamatsu 

S1227-1010BR [16] est adaptée pour détecter la contamination microbienne.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅱ. 4. Photodiode 

Hamamatsu S12227-1010BR [16]  

 

 

 

Figure Ⅱ. 3. Fluorescence visibles bleu [15] 

 

Figure Ⅱ. 2. Fluorescence visibles vert [15]. 
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Les paramètres clés sont : 

 

 

 

Ⅱ.5.2. L'émission d'UV-A : 

Le système optique fonctionne en émettant et en captant de la lumière fluorescente à partir de la 

surface en contact avec les produits alimentaires. Pour ce faire, le système émet principalement de 

la lumière UV-A d'une énergie suffisante pour exciter les molécules biologiques fluorescentes. À 

cette fin, le modèle seoal viosys UVZ5_CUN66A1B [17]est parfaitement adapté au système. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau Ⅱ. 2. Paramètres clés de photodiode Hamamatsu S1227- 1010BR 

[16] 

Paramètre Valeur Remarque 

Zone photosensible  10×10 mm (100 

mm²)  

Une grande surface permet de capter la 

fluorescence. 

Plage spectrale  340-1000 nm  Parfait pour la détection de 450-520 nm. 

Sensibilité maximale  720 nm (0,43 A/W)  Haute réactivité dans la plage de 

fluorescence verte. 

Photosensibilité (400 

nm) 

 ~0,39 A/W  Forte réponse du pic NADH. 

Photosensibilité (500 

nm)  

 ~0,40 A/W Détection de riboflavine/organique. 

Courant d'obscurité 50 pA  Bruit ultra-faible pour signaux faibles.  

Capacité aux bornes  

 

3000 pF Bande Passante ~50 kHz (tr = 7 μs) 

Temps de montée 7 μs typ Suffisamment rapide 

Puissance équivalente 

en bruit 

6.7×10⁻¹⁵ W/√Hz Détecte des signaux inférieurs à 1 pW 

(poussière de niveau 1) 

Résistance de dérivation Min 0.2 GΩ  Excellente linéarité 

Figure Ⅱ. 5.LED UV-A seoal viosys 

UVZ5_CUN66A1B [17] 
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Les paramètres clés du tableau ci-dessous [17]: 

 Tableau Ⅱ. 3. Paramètres clés de seoal viosys UVZ5_CUN66A1B [17] 

 

Ⅱ.6. Acquisition et transmission des données :  

Le système de détection optique se compose principalement de trois éléments essentiels : la 

photodiode S1227 [16] , la LED UV-A UVZ5-CUN66A1B [17] et le microcontrôleur. 

Pour permettre la détection, ces composants doivent être connectés dans un circuit contrôlé par le 

microcontrôleur. À cette fin, le système est divisé en deux circuits principaux : le premier pour 

alimenter la LED UV-A, et le second pour conditionner le signal de la photodiode, tous deux 

contrôlés par le microcontrôleur. 

Ⅱ.6.1.  Circuit de la LED UV-A :  

Pour alimenter la LED UV-A ≈3,7 V, jusqu'à 500 mA [17], le circuit nécessite un circuit d'attaque 

composé des éléments suivants :  

 LED UV-A UVZ5_CUN66A1B. 

 MOSFET IRLZ44N servant de commutateur de puissance.  

 Résistances servant de limiteurs de courant.  

 Pile de 9 V servant de source d'énergie. 

Paramètre 

 

Symbole Min Typ Max Unité 

Longueur d'onde maximale λp - 367 - nm 

Flux rayonnant Φe - 1.0 - W 

Tension directe VF - 3.7 - V 

Largeur à mi-hauteur du spectre Δλ - 10 - nm 

Radiation Angle θ - 120° - Dégrées 

Courant direct IF 100 500 700 mA 
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Ⅱ.6.1.1.  La résistance :  

 La résistance est le composant de sécurité le plus crucial du circuit à LED. Son objectif est de 

préserver la LED qui serait exposée à une tension d'alimentation de 9 V, ce qui pourrait causer des 

dommages au dispositif. La valeur de R1 est de 100 Ω ; elle a été calculée selon la loi de Kirchhoff 

sur les tensions dans un circuit en série : 

V_ batterie = V_R + V_LED + V_MOSFET        (Ⅱ.1) 

 

Ⅱ.6.1.2. MOSFEST IRLZ44N :  

Le MOSFET fonctionne comme un commutateur électronique commandé par un microcontrôleur. 

Il s'agit d'un MOSFET de niveau logique, ce qui lui permet de fonctionner correctement avec la 

tension de sortie de 5 V du microcontrôleur. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure Ⅱ. 7. MOSFEST IRLZ44N [18]  

 

 

Figure Ⅱ. 6. Circuit de la LED UV-A. 
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Caractéristiques techniques principales de l'IRLZ44N [18] : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅱ.6.2.  Le circuit de traitement du signal de la photodiode : 

La photodiode est une source de courant commandée par la lumière, c’est pourquoi le système doit 

convertir ce courant en tension à l'aide d'un amplificateur à Transimpédance (TIA) [19] , un circuit 

analogique qui convertit un courant d'entrée en une tension de sortie proportionnelle. 

                               V_out = V_ref -Iin * Rf       (Ⅱ. 2)                                  Iin_max*Rf < V_ref 

 

Iin : courant d'entrée provenant du S1227. 

Rf : résistance de rétroaction.    

V_ref : tension de référence VDD/2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau Ⅱ. 4. Caractéristiques techniques principales de l'IRLZ44N [18] : 

Paramètre 

 

Valeur Remarque 

Type MOSFET à canal N Norme relative à la commutation côté bas.  

VGS (th) 1-2V S'allume complètement avec une tension de 

5V.  

RDS (on) 0.025Ω Très faible résistance, donc une chute de 

tension minimale. 

Id max >40A Bien supérieur à 353 mA. 

VDS max 55V >9V, sans danger. 

 

Figure Ⅱ.8. Amplificateur à Transimpédance 

(TIA) [20]. 
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Le circuit TIA garantit au système :  

 Une tension fixe.  

 Le courant circule entièrement à travers Rf. 

 Une tension de sortie stable. 

 Un bruit réduit au minimum.   

 

Ⅱ.6.2.1. Composant amplificateur à transimpédance (TIA) : 

Le système optique doit convertir le courant photoélectrique généré par la photodiode en un signal 

de tension afin que microcontrôleur transmettre ces signaux aux étages de nettoyage.   

L'amplificateur à transimpédance est composé de quatre éléments principaux qui garantissent une 

conversion rapide et sans bruit du courant en tension : 

 Photodiode S1227-1010BR. 

 Amplificateur opérationnel (op_amp). 

 Résistance de contre-réaction Rf. 

 Condensateur de contre-réaction Cf. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅱ.6.2.2.  Amplificateur opérationnel MCP6022i/p : 

Le MCP6022 est un amplificateur opérationnel à double rail-à-rail. Adapté pour les applications 

analogiques hautes performances. Il fonctionne avec une tension d'alimentation comprise entre 

2,5V et 5,5 V [20].  

Figure Ⅱ. 1. Circuit amplificateur à transimpédance (TIA) Figure Ⅱ. 9. Circuit amplificateur à transimpédance (TIA) 
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 Caractéristiques techniques principales de MCP6022i/p [20].  :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅱ.6.2.3.  Résistance de rétroaction Rf et condensateur de rétroaction Cf : 

 Résistance de rétroaction (Rf) : 

La résistance de rétroaction est utilisée l’amplificateur à transimpédance pour convertir la photo 

courante généré par la photodiode en un signal de tension. La valeur de Rf déterminer le gain du 

circuit [19]. 

 Condensateur de rétroaction (Cf) : 

Le condensateur de rétroaction prévenir les oscillations assurent la stabilité du circuit [19]. Cf 

généralement connecté en parallèle à la Rf. 

Paramètre Valeur 

Bande passante. 10 MHz 

Densité du bruit. 8.7 nV/√Hz 

Tension de décalage d'entrée. <1 mV 

Plage de tension d'alimentation. 2.5V – 5.5V 

Amplitude de sortie. De rail à rail 

Canaux. 2  

Options de forfait. DIP à 8 broches, 

SOIC et autres 

Distorsion harmonique totale 

(THD+N). 

0.00053% 

Tableau Ⅱ. 5. Caractéristiques techniques principales de MCP6022i/p 

Figure Ⅱ. 10. Amplificateur opérationnel 

MCP6022i/p [20] 
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Ⅱ.7. Niveau de propreté : 

Ⅱ.7.1. Classification des niveaux de propreté :  

Une fois que la surface a été exposée aux rayons UV-A 365 nm et que le système a détecté le signal 

fluorescent. La mesure de la propreté d'une surface en fonction de l'intensité du signal fluorescent 

détecté. L'augmentation progressive du signal permet de classifier la contamination à plusieurs 

niveaux. 

Ainsi, quatre niveaux de propreté sont définis : 

 Niveau 1 : Surface propre 

Ce niveau correspond à une surface ne présentant pas de contamination. Les signaux mesures sont 

principalement des particules inorganiques [15] . 

 Niveau 2 : Résidus faibles. 

Ce niveau correspond à la présence de résidus non biologiques, et de traces de produits chimiques 

[15].  

 Niveau 3 : Matières organiques. 

Ce niveau correspond à la présence de matières organiques (résidus alimentaires). Ce niveau est 

critique car il y a risque de développement microbien [15]. 

 Niveau 4 : Biofilm / contamination élevée. 

Ce niveau correspond à une contamination importante liée à la présence de microorganismes et à 

la formation de biofilm [15]. 

Ⅱ.7.2. Méthode d’évaluation du niveau de propreté :  

Afin de traduire le signal de fluorescence en un indicateur exploitable, une méthode de 

quantification basée sur une comparaison relative à une ligne de base propre est adoptée Pour 

classifier l’état de surface, une méthode pour convertir le signal fluorescent détecté en indicateur. 

                 Propreté (%) = 100 × (1 − Ratio)          (Ⅱ. 3) 

 

 Calcul du ratio :  

Le niveau de ratio est évalué en comparent le signal mesure avec le signal de base  

                        Ratio = Signal / Signal_max                      (Ⅱ. 4) 

Signal : Signal = Vout – Vbase.   

Signal_max:  Une mesure de référence est afin d’établir un signal maximum. 
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Ⅱ.8. Intégration dans la ligne de production :  

Ⅱ.8.1. Principe d’intégration :  

Le système de détection des germes est intégré dans un boîtier optique fermé avec une ouverture 

inférieure permettant le passage du plateau. Positionnement d'UV LED à 90 degrés ou de la 

photodiode. 

Le système de détection des germes est positionné au-dessus du convoyeur transportant les 

plateaux à station de remplissage. Le système est activé automatiquement si la présence est 

détectée.   

Ⅱ.8.2. Séquence de fonctionnement :     

Le fonctionnement du système suit une logique séquentielle : 

 Détection du plateau et l’activation du système optique : 

Lorsque le capteur de position envoi un single le système activé et la LED s’allume.  

 Acquisition multizone :  

 Il existe deux zones de détection :  

La première est destinée à identifier l'avant du plateau, tandis que la seconde se situe à l'arrière 

de celui-ci. 

 Traitement du signal  

 Prise de décision : 

La décision révèle le niveau de contamination le plus élevé. 

 Transmission du résultat 

 

Ⅱ.8.3. Intégration avec PLC :  

Dans l’environnement industriel, le système envoie un signal analogique (la propriété du surface) 

a l’automate programmable PLC pour automatise les actions en fonction de niveau de propreté.   

 

 

 

 

 

 

 

 

PLC 

Entrée de PLC 

La propriété de la 

surface 

Validation du plateau / 

rejet automatique 

Génération d’alarme  

 

Sortie de PLC 
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Ⅱ.9. Conclusion :  

Pour garantir la sécurité alimentaire, il est crucial de contrôler la contamination microbienne sur 

les surfaces dans l'industrie agroalimentaire. Il existe plusieurs méthodes de détection, mais 

beaucoup ont des limitations en termes de coût, de rapidité ou d'intégration dans les processus 

industriels. 

Ce chapitre présente le principe de fluorescence utilisé pour la détection microbienne, passe en 

revue les solutions existantes et introduit l’approche proposée en comparaison avec ces méthodes. 
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Ⅲ.1. Introduction : 

Les technologies de vision industrielle et d'intelligence artificielle sont essentielles ; car elles 

contribuent à améliorer la qualité et à réduire les erreurs humaines. 

Ce chapitre présente le cadre théorique de ce système, en passant en revue les concepts 

fondamentaux de la vision industrielle, de l'apprentissage automatique et de l'apprentissage 

profond, ainsi que leurs applications au tri des biscuits et à l'analyse des causes des défauts. 

Ⅲ.2. Les techniques de contrôle qualité existent dans la littérature : 

Dans l'industrie biscuitière, les systèmes modernes de contrôle qualité reposent sur la classification 

des pièces conformes et défectueuses et l'analyse des causes des défauts. De nombreuses 

techniques permettent d'assurer la conformité des produits et d'améliorer le processus. 

    

                 

     

Technique Modèle 

courant 

Outil du modèle Objectif du 

modèle 

Qualité des 

données du 

modèle 

Limites du 

modèle 

Traitement 

d’image 

« La détection 

de contours »  

[21] 

Basée sur 

les 

gaussiennes 

[21] 

Filtre de Canny. 

[22] 

Identifier les 

contours, 

fissures. [21], 

[22] 

Adapté à des 

images 

complexes 

et bruitées. 

[21] 

Problèmes 

avec les 

motifs 

complexes, 

Sensible à 

l'éclairage. 

[21] 

Apprentissage 

automatique 

SVM [22] Hyperplan [23] Sépare les 

données en deux 

catégories [23] 

Peu de 

données.  

[23] 

Moins efficace 

sur des données 

trop nombreuses. 

[23] 

Apprentissage 

Profond 

CNN [24] Convolution, 

pooling, 

entièrement 

connectée  [25] 

Extraire 

automatiquement 

des 

caractéristiques 

des données 

d'entrée non-

structures 

comme : les 

image.   [25] 

 

Grandes 

quantités de 

données. 

[25] 

Coûteux en 

calcul, le 

surapprentissage. 

[25] 

Tableau Ⅲ.1. Les techniques existantes dans la classification de la conformité des produits 
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Tableau Ⅲ.2. Les techniques existant dans l’analyse de cause. 

 

 

Ⅲ.3. Positionnement de l’approche proposée : 

Le système proposé est basé sur un premier modèle, un réseau de neurones convolutifs (CNN), 

pour classer les biscuits conformes et défectueux présentant en surface des défauts de cuisson, des  

fissures ou des cassures, et sur un second modèle, une forêt aléatoire, pour analyser les causes de 

l'apparition de ces défauts en fonction des paramètres de production, notamment le poids total des 

ingrédients et les températures du four. 

 

Technique Modèle 

courant 

Outil du 

modèle 

Objectif du 

modèle 

Des données 

du modèle 

Limites du 

modèle 

Analyse de 

cause racine 

Méthode 

des 5 

Pourquoi. 

[26] 

Poser cinq 

fois de suite 

la question 

"pourquoi" 

pour 

remonter à la 

cause 

profonde. 

Remonter 

jusqu’à la 

cause racine 

d’un défaut 

pour définir 

une action 

corrective. 

Données 

factuelles, 

observations 

terrain, 

historique de 

production. 

Méthode 

qualitative, 

dépend de 

l’expérience des 

personnes, 

risque de 

subjectivité, ne 

convient pas 

toujours aux 

problèmes 

complexes ou 

multiples. 

Apprentissage 

automatique 

Random 

forest [27] 

Plusieurs 

arbres de 

décision 

Identifier la 

cause 

profonde du 

défaut. [28] 

 

Données 

structurées 

comme les 

paramètres 

de la 

production. 

[27] 

Modèle 

complexe, 

Interprétabilité 

réduite. [29] 

 

Apprentissage 

Profond 

XGBoost Le gradient 

[29] 

Effectuer 

des 

prédictions 

précises. 

[29] 

Donnes 

catégorielles 

et numérique 

[29] 

Nécessite un 

réglage précis, 

sensibilité élève 

au 

surapprentissage. 

[29] 
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Ⅲ.4. La Vision industrielle : 

Ⅲ.4.1. Définition de la vision industrielle : 

La vision industrielle consiste à appliquer les technologies de vision par ordinateur aux problèmes 

de fabrication. Son principe repose sur l'automatisation des tâches d'inspection et de vérification. 

Cette automatisation améliore la performance et renforce la conformité et la traçabilité des 

produits. [30] 

Ⅲ.4.2. Types de systèmes de vision industrielle : 

La vision industrielle change de type en fonction du nombre de dimensions des données à capturer 

et du domaine d'application. 

Vision 1D : ces systèmes qui capturent une ligne de pixels avec une caméra linéaire utilisée sur 

des surfaces continues ou en mouvement. 

Vision 2D : ces systèmes qui utilisent une caméra matricielle pour capturer une image 2D sont 

utilisés pour des tâches lentes ou stationnaires. 

Vision linéaire 2D : ces systèmes construisent une image bidimensionnelle ligne par ligne de pixels 

au moyen d’une caméra linéaire et d'un système de synchronisation. 

Vision 3D : ces systèmes qui modélisent trois dimensions de longueur, largeur et hauteur, 

construits via des technologies spécialisées. Il est utilisé dans des applications dans lesquelles le 

volume est nécessaire. 

[31] 

Ⅲ.4.3. Les composants clés de la vision industrielle : 

La vision industrielle repose sur des composants essentiels qui fonctionnent interagissent dans un 

système intégré ; leur choix dépend de l'application examinée. 

Ⅲ.4.3.1. Objectif : 

 Il converge la lumière vers le capteur d'image, et est choisi selon les critères suivants : taille de 

l'objet, taille du capteur, distance de travail. Tout cela est choisi en fonction de la distance focale, 

déterminant ainsi la zone de netteté et le grossissement. [32] 

Ⅲ.4.3.2. Éclairage : 

L’éclairage assure la précision et la fiabilité du système de vision industrielle. Il en existe plusieurs 

types : éclairage annulaire, éclairage en dôme, éclairage linéaire et rétroéclairage.  

Le choix du type d’éclairage est essentiel et dépend de l’application.  

L’éclairage annulaire est utilisé pour l’inspection des surfaces mates, tandis que l’éclairage en 

dôme est efficace sur les surfaces brillantes. Le rétroéclairage garantit la précision des mesures 

dimensionnelles alors que l’éclairage linéaire aide à détecter les défauts sur de grandes surfaces. 

[33] 
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Ⅲ.4.3.3. Camera industrielle : 

Elle capture des images à l'aide d'un capteur d'image, ces caractéristiques sont déterminées en 

fonction de ces critères : la taille du défaut, la luminosité, la couleur à capturer et la vitesse de 

l'application. Parmi les caractéristiques importantes du capteur d'image : 

 Technologies de capteurs CMOS et CCD : 

CCD : la conception repose sur le traitement du signal externe, ce qui permet une haute qualité 

d'image et de bonnes performances en basse lumière, mais cela entraîne une vitesse plus lente et 

une consommation d'énergie plus élevée.  

CMOS : sa consommation d'énergie moindre et sa vitesse plus élevée, résultant de sa conception 

basée sur le traitement du signal intégré. Ses technologies traditionnelles comportaient plus de 

bruit en basse lumière, mais la technologie moderne a réduit cela. Il est le leader dans les 

applications industrielles. 

                                        [34] 

 Taille du capteur : 

Sa taille dépend de la taille du pixel : plus elle est grande, plus elle permet de capturer la lumière, 

mais elle réduit la clarté des détails, et elle dépend également de la résolution, car plus elle est 

élevée, plus elle permet de capturer les plus petits défauts. [35] 

Capteurs monochromes et capteurs couleur :  

Les capteurs monochromes sont utilisés dans la plupart des applications, ils captent l'intensité 

lumineuse, pas la couleur, et ont une haute résolution.  

Quant aux capteurs couleur, une seule puce utilisant des filtres rouge, vert et bleu à résolution 

inférieure, et trois puces utilisant le prisme à haute résolution. Ces capteurs sont utilisés où la 

couleur est nécessaire dans ces tâches. 

[36], [37] 

Ⅲ.4.3.4. Unité de traitement d’images : 

L'unité de traitement d'images analyse les images capturées à l'aide d'algorithmes et de logiciels 

de traitement d'images en temps réel, permettant une inspection rapide et précise. 

Il existe des types de matériel de traitement d'images, notamment l’unité de contrôle de la vision, 

qui est un PC intégré à un logiciel de vision, ou un PC industriel avec des processeurs : un GPU 

pour le traitement par apprentissage profond, un FPGA pour le traitement rapide et un DSP pour 

le traitement de systèmes embarqués en temps réel, ainsi qu'une caméra intelligente qui intègre 

une caméra et un processeur et des E/S. [38], [39] 

 

 

 



Chapitre Ⅲ :la vision industrielle basé sur l’intelligence artificielle  

 

Page | 34 

 

Ⅲ.4.3.5. Système d'intégration et communication :  

Le système est composé d'un ensemble d'éléments parmi lesquels : 

 Des capteurs de déclenchement utilisés pour synchroniser la capture de la caméra avec la 

vitesse de production. 

 Des API ou des robots reçoivent les résultats de l'analyse. 

 Les systèmes MES ou SCADA enregistrent les données.  

 Les protocoles industriels tels qu'Ethernet/IP, Modbus permettent de communiquer entre 

différents systèmes. [40], [41] 

Ⅲ.4.4. Applications de la vision industrielle dans l'industrie 

agroalimentaire : 

La vision industrielle est utilisée à plusieurs étapes de la production alimentaire. Ses principales 

applications sont les suivantes :  

 

 Contrôle de la couleur, de la taille, de la forme, de la texture et des défauts de surface du 

produit.  

 Garantie d'une fermeture hermétique et d'un étiquetage correct. 

 Détection des corps étrangers tels que les métaux et les plastiques.  

 Vérification des codes-barres, des dates de péremption et des numéros de lot.  [42] 

 

Ⅲ.5. Défauts des biscuits étudiés :  

Ⅲ.5.1. Présentation des défauts : 

 

La qualité des biscuits est affectée par l'apparition de nombreux défauts visuels, cela entraînant 

des pertes de produit. Ces défauts résultent d'instabilités lors des différentes étapes de fabrication, 

notamment le mélange, le formage, la cuisson et le refroidissement. La détection de ces défauts 

est essentielle à la stabilité de la qualité. 

 

Dans ce contexte, l’analyse et la classification de la conformité des produits constituent une étape 

cruciale du développement d'un système intelligent capable de les identifier automatiquement. 

Dans le cadre de ce travail, trois types de défauts courants rencontrés sur les lignes de production 

industrielle ont été étudiés parmi de nombreux autres. Ils ont été choisis en raison de leur impact 

significatif sur la conformité du produit. 
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Ⅲ.5.2. Types de défauts : 

Ⅲ.5.2.1. Biscuits trop cuits : 

Ce défaut se manifeste par un changement de couleur du biscuit, avec différents degrés de 

brunissement, indiquant une cuisson excessive. Le brunissement peut aller d'une couleur foncée à 

un état brûlé. Il peut être partiel ou total et apparaître à différentes zones du biscuit, comme sur les 

bords, au centre ou simultanément à plusieurs zones. 

Ⅲ.5.2.2. Biscuits cassés : 

La cassure correspond à une détérioration partielle ou totale du biscuit, entraînant une perte de sa 

structure. Elle peut se manifester par des éclats, des coins manquants ou un effritement de certaines 

parties. La cassure peut se produire à différentes zones du produit, notamment sur les bords, au 

centre ou en plusieurs sections.  

Ⅲ.5.2.3. Biscuits fissurés : 

Des fissures visibles apparaissent à la surface du biscuit, de taille et de profondeur variables, et se 

trouvent au centre, sur les bords ou à plusieurs zones du produit. 

Ⅲ.5.3. Des causes des défauts étudiés : 

Les facteurs industriels les plus importants qui affectent la qualité des biscuits pendant la 

fabrication comprennent la température et le poids des ingrédients, ce qui conduit à des défauts 

évidents dans le produit final. La température est responsable du développement de la couleur 

durant la cuisson, tandis que le poids des ingrédients, y compris l’eau, le sucre, la graisse et la 

farine, affecte la cohésion de la structure produite. Par conséquent, le contrôle de ces deux facteurs 

est essentiel pour réduire les défauts et améliorer la stabilité de production. 

Ⅲ.5.3.1. Causes du brunissement des biscuits : 

 Une chaleur excessive provoque le brunissement ou le brûlage de la surface. 

 Une répartition inégale de la chaleur dans le four entraîne une cuisson inégale, certaines 

parties étant trop cuites. 

 Un excès de sucre fonce la surface car il accélère la caramélisation. 

 

Ⅲ.5.3.2. Causes de la casse des biscuits :  

 Une température de cuisson élevée entraîne une perte d'humidité excessive des biscuits, qui 

deviennent cassants. 

 Une pâte trop pauvre en eau donne des biscuits secs.  

 Une faible teneur en matières grasses réduit l'élasticité de la pâte, augmentant ainsi le risque 

de casse.  

 Une pâte trop riche en farine donnera des biscuits très durs et secs. 
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Ⅲ.5.3.3. Causes de la fissuration des biscuits : 

 Une température élevée du four provoque un dessèchement rapide de la surface extérieure 

avant que la structure intérieure ne soit complètement formée. 

 Une faible teneur en eau et en matières grasses réduit l’élasticité du biscuit, augmentant ainsi 

le risque de fissuration.  [43] , [44]   

 

Ⅲ.6.1. Intelligence artificielle vs apprentissage automatique vs 

apprentissage profond : 

Ⅲ.6.1.1. Intelligence artificielle :  

 L'intelligence artificielle est un domaine qui imite certaines capacités de l'intelligence humaine ; 

et qui s'applique notamment à l'industrie, à la technologie et à la médecine. Parmi ces potentialités 

figurent le raisonnement, l'analyse et la prise de décision. Elle repose sur des systèmes tels que 

l'apprentissage automatique et l'apprentissage profond. [45] 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅲ.6.1.2. Apprentissage automatique : 

 L’apprentissage automatique repose sur l’exploitation d’algorithmes pour que la machine 

apprenne à partir des données, sans règles prédéfinies afin d'effectuer des prédictions ou de 

prendre des décisions dans diverses applications.  [45] 

Ⅲ.6.1.3. Apprentissage profond :  

L’apprentissage profond est une branche de l’apprentissage automatique, s'inspire du 

fonctionnement du cerveau humain. Les réseaux neuronaux artificiels sont entraînés à analyser et 

à traiter de grandes quantités de données.  [45] 

Figure Ⅲ. 1. Les applications d’Intelligence artificielle [87] 
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Figure Ⅲ. 2.Architecture d'un réseau de neurones [46] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅲ.6.2. Types de l’apprentissage automatique : 

L'apprentissage automatique se compose de trois types, chacun différant des autres par son 

fonctionnement, ses données et ses utilisations. 

Ⅲ.6.2.1. Apprentissage supervisé : 

Le modèle est entraîné à l’aide de données étiquetées, où l'on le guide vers une sortie connue à 

prédire. Cette méthode est utilisée lorsque la sortie est connue .L'apprentissage supervisé est utilisé 

dans plusieurs domaines médicaux ou techniques ; par exemple : à partir de données sur les patients 

telles que leur âge, leur sexe, leur poids et leur tension artérielle, il est possible de prédire leur état 

de santé et de déterminer s'ils souffrent d'une maladie ou non. [48] 

Tableau Ⅲ 3. Les différences clés d’Apprentissage automatique et Apprentissage profond 

[47] 

 
Critères Apprentissage automatique  Apprentissage profond  

Volume de 
données 

Des ensembles modérés et 
structurés 

Des ensembles volumineux et non 
structurés : images, son 

Ingénierie des 
fonctionnalités 

Extraction manuelle 

 

Extraction automatique depuis les données 
brutes 

Complexité des 
algorithmes 

Simple Complexe 

Ressources 

Matérielles 

 

Efficace sur CPU Nécessaire de GPU/ TPU 

Temps 
D’entraînement 

Court Long 

Précision Moins de précision pour les 
tâches complexes 

Haute efficacité dans les tâches complexes 

Exemples 
applications 

Prédiction de tendances, anti-
spam 

Vision par ordinateur, véhicules 
autonomes 
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Ⅲ.6.2.2. Apprentissage non supervisé :  

Ce type de modèle ne nécessite pas de données étiquetées pour produire des résultats. Il extrait 

plutôt des caractéristiques communes des données, les classe en groupes puis effectue des 

prédictions. Par exemple : les caractéristiques clients ; les types de clients sont regroupés en 

fonction de leur comportement d’achat. [48] 

 

Figure Ⅲ. 4. Apprentissage non supervisé [49] 

Ⅲ.6.2.3. Apprentissage par renforcement : 

Le modèle interagit avec son environnement et apprend par essais et erreurs. Si la prédiction est 

correcte, le modèle est récompensé ; si elle est incorrecte, il est pénalisé. 

Par exemple : dans le jeu Mario, si le joueur respecte les règles, il gagne des points ; sinon il en 

perd. [50] 

 

Figure Ⅲ. 3. Apprentissage supervisé [81] 
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 Ⅲ.6.3. Types de techniques de l'apprentissage supervise :  

Il existe deux types de techniques d'apprentissage supervisé ; le choix de l'une ou l'autre dépend 

de la sortie prédite. 

Ⅲ.6.3.1. Classification : 

 Il s’agit d’une technique permettant de prédire des valeurs discrètes sous forme de catégories. On 

distingue trois types : la classification binaire, la classification multi-classe et la classification 

multi-label. Par exemple, un modèle reçoit des images d’animaux et prédit leur type (chat ou chien) 

à partir des données d’entrée.   [51]  

Ⅲ.6.3.2. Régression : 

 Il s'agit d'une autre technique qui repose sur la prédiction d'une valeur continue, par exemple : 

prédire le prix d'un appartement en fonction de sa surface, du nombre de pièces et de son 

emplacement. [51] 

 

 

Figure Ⅲ. 6. Type de technique de l'apprentissage supervise [52] 

Figure Ⅲ. 5.Apprentissage par renforcement [50] 
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Ⅲ.7. Les CNN pour la classification : 

Ⅲ.7.1. Définition du CNN : 

Un réseau de neurones convolutifs (CNN) est un type de modèle d'apprentissage profond qui traite 

et analyse des données visuelles. Il est efficace pour les tâches de reconnaissance d’images et 

d’analyse visuelle. [53] 

 

 

Figure Ⅲ.7.L’architecture du CNN [54] 

Ⅲ.7.2. Fonctionnement du CNN : 

Le fonctionnement d'un réseau neuronal convolutif comporte deux phases : propagation directe et 

back propagation. 

Ⅲ.7.2.1. Propagation directe : 

 

Ce sont les étapes qui contiennent la transformation des données d'entrée en une prédiction à 

travers les couches. 

 La Couche d'entrée :  

Elle reçoit les données brutes qui sont des pixels d'images et les envoie à la couche de convolution 

pour traitement. L'entrée peut être une matrice de pixels 2D ou 3D lorsqu'il s'agit d'une image en 

RGB. [55] 

 Les couches de convolution : 

Ces couches appliquent des ensembles de filtres pour extraire des motifs, ce sont de petites 

matrices de poids (par exemple : 3* 3 ou 5*5). Chaque filtre effectue une opération de 

multiplication entre les poids et les entrées, puis additionne les résultats, tout ce qui appelle la 

somme pondérée. Cela permet de créer une carte des caractéristiques dont la taille est déterminée 

par le pas, autrement dit le déplacement du filtre sur l'image ; lorsque le pas est réduit, la taille de 

la carte des caractéristiques augmente, ce qui accélère le calcul mais entraîne une perte de détails. 
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À l’inverse, lorsque le pas augmente, la taille de la carte diminue, le calcul devient plus lent et les 

détails sont plus nombreux. [56] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Les fonctions d'activation :  

Elles transforment les relations linéaires (la somme pondérée) en relations non linéaires afin de 

comprendre les relations complexes. La fonction ReLU est appliquée pour convertir une valeur 

négative de la carte caractéristiques en zéro et garder une valeur positive. La fonction sigmoïde 

convertit les valeurs en probabilités de 0 ou 1, spécifiques à la classification binaire. La fonction 

Softmax, quant à elle, est utilisée pour la classification multi-classes et convertit les valeurs en un 

ensemble de probabilités dont la somme est égale à 1. [56] 

 Les couches de pooling : 

Son rôle est d'accélérer les calculs et de réduire le surapprentissage. Après l'application de la 

fonction d'activation, la couche réduit la taille de la carte des caractéristiques en appliquant une 

fenêtre bidimensionnelle. Il existe plusieurs types de pooling notamment :  

 Le pooling maximal, qui applique une petite fenêtre pour extraire la valeur maximale. 

 Le pooling moyen qui effectue une moyenne dans la fenêtre. 

 Le pooling global qui applique une fenêtre à la taille de la carte des caractéristiques, il y 

a deux types : maximal global ou moyen global. Le pooling global est utilisé avant les 

couches entièrement connectées. [56] 

 

 

 

Figure Ⅲ. 9. Les couches de pooling [54] 

Figure Ⅲ. 8. Les couches de convolution  [54] 
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 Les Couches entièrement connectées : 

Ensuite, le processus de convolution, de ReLU et de pooling est répété, et tous les motifs 

extraits. La carte des caractéristiques est convertie d'une matrice multidimensionnelle en un 

vecteur unidimensionnel. Ce vecteur sert d'entrée à la couche entièrement connectée, effectue 

la somme pondérée avec le biais de chaque neurone de la couche précédente. La fonction 

d’activation est appliquée sur le résultat, produisant des scores finaux. Ces scores sont 

convertis en probabilités par sigmoïde ou softmax ,à l'aide de couches de sortie entièrement 

connectées. [56] , [57] 

 

 

Figure Ⅲ.10. Les Couches entièrement connectées  [57] 

 

Ⅲ.7.2.2. Rétropropagation : 

Pour améliorer la performance du modèle, la rétropropagation a été appliquée, qui consiste en des 

étapes visant à réduire l'erreur entre la valeur réelle et la valeur prédite. 

 Fonction de perte : 

Cette fonction calcule la différence entre la valeur réelle et la valeur prédite. Il existe de 

nombreuses fonctions de perte, et l'entropie croisée catégorielle est une fonction couramment 

utilisée dans la multi-classification. [58] 

 Le gradient : 

Calcul du gradient de la fonction d'activation par rapport à chaque poids et biais à travers 

l'application de la règle de la chaîne de calcul. [58] 

Mise à jour des poids :  

Les poids et les biais sont appliqués à l’aide d’un algorithme d’optimisation qui ajuste le taux 

d’apprentissage lors de chaque mise à jour après le calcul des gradients. Parmi les algorithmes 

utilisés dans CNN : l’algorithme d’optimisation Adam. [58] 

 

 

 



Chapitre Ⅲ :la vision industrielle basé sur l’intelligence artificielle  

 

Page | 43 

 

Ⅲ.7.3. Méthodes de création du modèle : 

Il existe deux méthodes d'apprentissage ; le choix de l'une dépend de deux facteurs principaux : la 

taille des données et le temps nécessaire à l'entraînement. 

Ⅲ.7.3.1. Apprentissage à partir de zéro : 

Cette méthode consiste à concevoir une architecture de réseau pour apprendre des caractéristiques, 

ce type d’apprentissage est adapté aux applications nouvelles ou spécifiques. L’entraînement d’un 

modèle d’apprentissage profond à partir de zéro nécessité la collecte d’un vaste ensemble de 

données étiquetées, et la durée d’entraînement peut varier de quelques heures à plusieurs semaines, 

selon la tâche et les ressources de calcul disponibles. [59] 

Ⅲ.7.3.2. Apprentissage par transfert :  

Cette technique consiste à appliquer des connaissances acquises à de nouvelles données, ces 

connaissances sont présentes dans un modèle déjà entraîné sur un vaste ensemble de données. 

Cette méthode se caractérise par une courte période d’entraînement et de faibles besoins en 

données, ce qui la distingue de l’apprentissage à partir de zéro. [59] 

 

Figure Ⅲ. 11. Méthodes de création du modèle [60] 

 

Ⅲ.7.4. Les principaux types d'apprentissage par transfert : 

Parmi les types d'apprentissage par transfert, il en existe deux : transductif et inductif. Le choix du 

type dépend de la similarité entre les données sources et cibles, ou de la similarité entre la tâche 

source et la tâche cible. 

Ⅲ.7.4.1. Apprentissage par transfert transductif : 

Dans l'apprentissage par transfert inductif, les données de la tâche initiale diffèrent de celles de la 

tâche cible. Mais les tâches elles-mêmes restent inchangées. Le modèle initial exploite les 

propriétés des données sources pour améliorer ses performances sur les données cibles. [60] 

Ⅲ.7.4.2. Apprentissage par transfert inductif : 

 La tâche à prédire diverge de celle ayant servi à l’entraînement du modèle, même si les données 

initiales et les données cibles sont identiques. Par exemple : un modèle entraîné à classifier les 
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chiens et les chats peut être utilisé pour classifier les espèces d’oiseaux, exploitant ainsi les 

connaissances acquises, bien que la tâche soit différente mais les données similaires. [60] 

 

Ⅲ.7.5. Les stratégies de l'entraînement en apprentissage par transfert : 

Les stratégies employées dans l'apprentissage par transfert permettent aux modèles pré-entraînés 

de s'adapter à de nouvelles données et à différentes tâches ; ces stratégies comprennent l'extraction 

de caractéristiques et l'ajustement fin. 

Ⅲ.7.5.1. Extraction des caractéristiques : 

 Cette méthode repose sur des couches figées d’un modèle réentraîné sur l’ensemble de données 

ImageNet, afin que leurs poids ne soient pas mis à jour pendant l’entraînement, et que des couches 

de sortie soient ajoutées spécifiquement pour la tâche cible. [60] 

Ⅲ.7.5.2. Ajustement fin : 

 Cette méthode dégèlera une partie des couches du modèle réentraîné afin de mettre à jour leurs 

poids durant l’entraînement.  

 Il entraîne également toutes ces couches dégelées, ainsi que de nouvelles couches, sur les 

nouvelles données cibles. [60] 

Ⅲ.7.6. Modèles pré-entraînés populaires :  

Les modèles pré-entraînés ont été entraînés sur de grandes quantités de données, ce qui permet 

leur réutilisation dans diverses applications. Leurs architectures varient en termes de précision, de 

vitesse et de taille, comme ResNet, EfficientNet et MobileNet. Le choix du modèle le plus adapté 

dépend de la nature du problème et des ressources disponibles. 

 ResNet : 

ResNet (Residual Network) a été créé en 2015. Il s'agit d'un réseau neuronal convolutif développé 

par Microsoft. C'est le premier réseau neuronal capable d'entraîner des centaines, voire des milliers 

de couches, sans rencontrer le problème de la disparition du gradient. [61] 

 Efficient Net :  

EfficientNet est un réseau neuronal créé par Google en mai 2019. Il a été développé par Mingxing 

Tan au sein du département d'intelligence artificielle. [61] 

 Mobile Net : 

MobileNet est un type de réseau neuronal convolutif conçu pour les appareils mobiles ; son 

architecture simplifiée permet de construire des réseaux neuronaux profonds et légers, offrant ainsi 

un équilibre optimal entre temps d'entrainement et précision [61] 
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Tableau Ⅲ.4. Comparaison des performances de ResNet, MobileNet et EfficientNet [62] 

 

Ⅲ.7.7. Processus d'entraînement du modèle pré-entraîné : 

Le développement d'un modèle de classification par apprentissage par transfert sur un ensemble 

d'échantillons de biscuits comprend les étapes et techniques fondamentales suivantes : division des 

données, prétraitement, sélection du modèle approprié, ainsi qu'application de techniques 

d'optimisation, de régularisation et d'ajustement des hyperparamètres. Dans cette partie, décrit les 

différentes étapes et techniques utilisées pour développer un modèle capable de classifier des 

biscuits. 

 Division des données : 

 Les données constituent la base du modèle ; leur quantité et leur qualité influent considérablement 

sur la précision et la fiabilité des prédictions. Ces données sont divisées en trois sections pour 

l’entraînement du modèle. 

 Données d'entraînement :  

Ces données constituent la majorité des données (entre 60 % et 80 %) ; et permettent au modèle 

d'apprendre les caractéristiques. Ils doivent présenter des caractéristiques telles qu'une gamme 

étendue et diversifiée, suffisante pour couvrir tous les scénarios ; sinon, le modèle sera soit mal 

adapté, soit il apprendra des schémas biaisés qui ne reflètent pas les données réelles. [63] 

 

Caractéristique          ResNet            MobileNet EfficientNet 

 

Conception de base Connexions 

résiduelles 
profondes 

Convolutions séparables en 
profondeur 

Mise à l'échelle 

composée (profondeur, 
largeur, résolution) 

Utilisation de la 
mémoire 

Haut Faible Modéré 

Taille du modèle Grand Petit Modéré 

Vitesse Lent Vite Modéré 

Complexité de la 
formation 

Haut Faible Modéré 

Précision Haut Modéré Très élevé 

Cas d'utilisation Grands ensembles 
de données, IA 

haute performance 

IA mobile, applications en 
temps réel 

Charges de travail 
polyvalentes de l'IA 



Chapitre Ⅲ :la vision industrielle basé sur l’intelligence artificielle  

 

Page | 46 

 

 Données de validation : 

Les données de validation sont un ensemble de données utilisé pour évaluer les performances d'un 

modèle pendant son entraînement sur de nouvelles données. Elles servent également à affiner les 

hyperparamètres, mais avec parcimonie, car des modifications excessives peuvent empêcher le 

modèle de généraliser à de nouvelles données. En général, 10 à 20 % de l'ensemble de données 

total contribuent à détecter le surapprentissage. [63] 

 Donne de test :  

Cet ensemble représente 10 % à 20 % des données totales. Il est généralement isolé des données 

d'entraînement et de validation, car il sert à évaluer les performances du modèle final après 

l'entraînement sur de nouvelles données, afin d'observer ses capacités dans des scénarios réalistes. 

Il n'est pas utilisé pour le développement du modèle, car cela influencerait négativement 

l'évaluation de ses performances finales. Sa sélection repose sur l'absence d'exemples dupliqués 

dans les ensembles d'entraînement et de validation, pour ne pas surestimer la précision du modèle. 

[63]. 

 

Figure Ⅲ.12. Cycle de fonctionnement des données [63] 

Ⅲ.7.7.1. Stratégie de division des données : 

 Il n’existe pas de méthode idéale pour partitionner les données. Chaque méthode dépend du type 

de données et des difficultés à surmonter, notamment le déséquilibre des données. Par exemple : 

si l’on dispose de 1 000 images de deux groupes d’animaux, mais que le chat compte 800 images 

contre seulement 200 pour le chien, on constate un déséquilibre entre les deux groupes. [63] 

 Division stratifiée : 

 Elle préserve la distribution des classes d’origine lors de la division. Elle convient aux données 

déséquilibrées comportant des groupes, dont certains ont un petit nombre d’échantillons. Elle 

permet de retrouver les mêmes groupes dans les ensembles d’entraînement, de validation et de test. 

[63] 

Ⅲ.7.7.2. Prétraitement des données : 

 Cette étape est cruciale car elle garantit la qualité des données d’entrée et améliore les 

performances des modèles d’apprentissage. De nombreuses techniques peuvent être utilisées à ce 

stade, notamment la normalisation, le redimensionnement et l'augmentation des données. 
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 Normalisation : 

Conversion de toutes les valeurs à une échelle unique, souvent entre 0 et 1 ou -1 et 1. Afin de 

rendre la convergence plus stable et plus rapide pendant l’entraînement. [53], [64]  

 Redimensionnement : 

Les réseaux de neurones convolutifs nécessitent des dimensions d’entrée constantes ; un 

redimensionnement approprié est donc indispensable. Cette technique est importante car elle 

garantit la compatibilité avec les algorithmes du modèle (par exemple : 224×224 pixels pour 

ResNet) et aussi évite toute distorsion. [64] 

 Augmentation des données :  

 

Cette technique permet de générer artificiellement de nouvelles images à partir d’images 

existantes dans les données d’entraînement. Le modèle gagne ainsi en précision, évite le 

surapprentissage et peut généraliser. L’augmentation des données se présente sous différentes 

formes, notamment :  

 Décalage vertical 

 Décalage horizontal 

 Rotation 

 Réglage de la luminosité et zoom [65] 

 

Ⅲ.7.7.3. Choix de modele : 

La famille MobileNet a été choisie pour plusieurs raisons, notamment pour trouver un bon 

compromis entre précision et rapidité d'apprentissage. Parmi ses versions, c'est la version 

MobileNet v2 qui a été retenue, car elle offre une meilleure précision que le v1 et une complexité 

moindre que la v3. [66] 

Ⅲ.7.7.4. Techniques et réglages utilisées pendant l'entraînement : 

 De nombreuses techniques sont utilisées durant l'entraînement pour améliorer la précision ou 

l'efficacité.  

 Optimisation et régularisation : 

L'optimisation et la régularisation sont des techniques utilisées lors de l'entraînement des réseaux 

de neurones convolutifs (CNN) pour améliorer les performances du modèle et permettre la 

généralisation à des données inconnues. [53] 

 Optimiseur ADAM : 

Cet algorithme qui modifie le taux d'apprentissage et les poids du réseau pendant l'entraînement 

afin de réduire la fonction de perte. Il contrôle également la vitesse d'entraînement et la direction 

des mises à jour des poids Il est couramment utilisé pour les tâches de classification. [53] 
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 Le dropout : 

Cette technique de régularisation qui supprime un nombre aléatoire de neurones, généralement 

entre 0,2 et 0,5, à chaque itération, empêchant ainsi le modèle de devenir trop dépendant des 

neurones afin de le rendre plus généralisable. [53] 

 Les hyperparamètres : 

Les hyperparamètres sont des variables utilisées lors de l'entraînement d'un modèle. Le choix de 

leur valeur optimale est crucial pour améliorer la stabilité, la vitesse ou la précision des modèles 

d'apprentissage. [67] 

 Les époques : 

Les époques sont un hyperparamètre déterminant qui, durant le processus d'entraînement, définit 

le nombre de fois où le modèle traite l'ensemble des données d'entraînement. Si ce nombre est 

excessivement élevé, l'efficacité du modèle s'améliore, mais le risque de surapprentissage et de 

limitation devient très important. . [67] 

 Le taux d'apprentissage  

Le taux d'apprentissage est un hyperparamètre déterminant de la vitesse et de la stabilité de la 

convergence du modèle pendant l'entraînement. Un taux élevé entraîne une instabilité du modèle, 

tandis qu'un taux faible ralentit l'entraînement. . [67] 

Ⅲ.7.8. L’évaluation du modèle : 

Le modèle est évalué sur les données fournies à l'aide de métriques de performance adaptées à la 

classification, qui contribuent à l'amélioration de ses paramètres et à l'obtention d'un modèle très 

performant. Ces métriques permettent également de déterminer sa capacité de généralisation à un 

nouvel ensemble de données. Parmi ces métriques figurent : 

 Matrice de confusion 

 Exactitude 

 Précision 

 Rappel  

 F1-Score 

 

Ⅲ.7.8.1. Matrice de confusion : 

Une matrice de confusion est un ensemble de colonnes et de lignes ; les colonnes représentent des 

valeurs prédites et les lignes représentent des valeurs réelles. Comprend : 

 Les vrais positifs (VP) sont le nombre de catégories positives que le modèle a correctement 

prédit. 

 Les vrais négatifs (VN) sont le nombre de catégories négatives que le modèle a correctement 

prédit. 

 Les faux positifs (FP) sont le nombre de catégories négatives incorrectement prédites par un 

modèle.  

 Les faux négatifs (FN) sont le nombre de catégories positives mal prédites par un modèle. [68] 
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Figure Ⅲ. 13. Matrice de confusion [69] 

 

Ⅲ.7.8.2. Exactitude : 

La précision peut être déterminée en divisant le nombre de prédictions correctes par le nombre 

total de prédictions, il s'agit de l'une des mesures de performance les plus simples. [68] 

 

 

Exactitude =        (Ⅲ. 1) 

Ⅲ.7.8.3. Précision : 

La précision permet de pallier les limitations de l'exactitude, elle détermine la proportion de 

prédictions correctes positives. [68] 

 

Précision =                  (Ⅲ. 2) 

Ⅲ.7.8.4. Rappel : 

Le rappel mesure la proportion de cas positifs réels qui ont été identifiés incorrectement. [68] 

 

Rappel = TP/((TP + FN)    )                    (Ⅲ. 3) 
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Ⅲ.7.8.5. F1-Score : 

Le score F1 est une mesure utilisée pour évaluer un modèle, calculée à partir de la précision et du 

rappel. Il s'agit de la moyenne de ces deux valeurs, chacune ayant le même poids. [70]  

 

F1 =2             (Ⅲ. 4) 

Ⅲ.8. Random Forest pour la classification  

Ⅲ.8.1. Définition de Random Forest : 

Une forêt aléatoire est un algorithme d'apprentissage automatique qui crée plusieurs arbres de 

décision et regroupé leurs prédictions. Cette méthode réduit le surapprentissage et les erreurs par 

rapport à un arbre de décision unique. Ce modèle est utilisé pour les tâches de classification et gère 

efficacement les relations non linéaires. [71] 

 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅲ. 14. L’architecture de Random Forest [71] 

 

Ⅲ.8.2. Caractéristiques principales de l’algorithme : 

L'algorithme gère les données manquantes et met en évidence les caractéristiques les plus 

pertinentes pour la prédiction, contribuant ainsi à une meilleure compréhension des données. Ses 

performances et sa précision augmentent avec la taille et la complexité des ensembles de données, 

sans ralentissement. [71] 

Ⅲ.8.3. Avantages d'une forêt aléatoire : 

Une forêt aléatoire présente de nombreux avantages, notamment : 

 L’indépendance dans la prise de décision, ce qui signifie que chaque arbre effectue sa propre 

prédiction sans dépendre des autres arbres. 

 La sélection aléatoire des données ou des caractéristiques permet de réduire les erreurs.  

 La présence de différents arbres permet des prédictions diversifiées, améliorant ainsi la 

précision. [71] 
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Ⅲ.8.4. Le fonctionnement du foret aléatoire :  

 L'algorithme crée plusieurs arbres de décision, chaque arbre utilisant un ensemble de données 

aléatoires. 

 Le nombre de fonctionnalités est réparti aléatoirement de sorte que chaque arbre ne possède 

pas toutes les fonctionnalités, mais seulement un ensemble d'entre elles ; ce qui signifie que 

chaque arbre est unique.  

 Chaque arbre fournit une prédiction ; la classification est déterminée par un vote majoritaire 

sur les prédictions. [71] 

Ⅲ.8.5. Les hyperparamètres du foret aléatoire :  

Le nombre maximal de caractéristiques utilisées lors de la division d'un nœud contribue à réduire 

le surajustement. Le nombre total de caractéristiques est déterminé par :  

La racine carrée du nombre total ou le logarithme binaire (base 2) du nombre total de 

caractéristiques.  

La profondeur maximale par arbre : un arbre peu profond peut être inadapté, tandis qu'un arbre 

profond peut être sur adapté.  

Le nombre maximal de feuilles dans l'arbre contrôle sa taille et sa complexité.  

Le nombre maximal d'échantillons correspond à la quantité de données allouées à chaque arbre.  

Le nombre minimal d'échantillons requis pour diviser un nœud interne. [72] 

Ⅲ.8.6. Processus entraînement et d’évaluation le modèle : 

Le processus comprend les étapes utilisées pour développer et entraîner un modèle d'analyse des 

causes de biscuits défectueux, de l’extraction des caractéristiques à l’évaluation des performances 

du système. Parmi ces étapes figurent : 

 

 Les caractéristiques sont extraites des données brutes ; à l'aide de méthodes statistiques telles 

que la moyenne et l'écart type afin de les transformer en données exploitables. [73] 

 Les données tabulaires augmentent par l'ajout de bruit aléatoire à différents degrés pour 

améliorer la généralisation.  [74] 

 Les caractéristiques extraites sont combinées aux variables d'origine, à savoir le poids total des 

quantités et les températures des tunnels pour les deux régions. Ceci permet de distinguer les 

entrées des sorties, les cas de classification multi labels représentant les causes du défaut : 

humidité et surchauffe.  [75] 

 

 Les données sont divisées en un ensemble d'entraînement et un ensemble de test par 

stratification.  

 Les performances du modèle d'arbre aléatoire sont optimisées en ajustant ses hyperparamètres 

par recherche sur grille afin de sélectionner la meilleure combinaison de paramètres, tels que 

le nombre d'arbres, leur profondeur et le nombre minimal d'échantillons par nœud [72] 

 Les performances sont évaluées à l'aide de plusieurs métriques de classification, comme 

l'exactitude, la précision, le rappel et le score F1, pour chaque sortie indépendamment. 
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 La perte de Hamming est utilisée en classification multi-lables pour mesurer le pourcentage 

d'erreurs sur l'ensemble des sorties. [76] 

 L'écart de généralisation calcule les performances du système sur les données d'entraînement 

et de test, dans le but de révéler le risque de surapprentissage. [77] 

 

Ⅲ.9. Conclusion  

Ce chapitre pose les fondements théoriques nécessaires à la compréhension du mécanisme du 

système proposé et de ses différentes étapes de développement. Il démontre l'efficacité des réseaux 

de neurones convolutifs (CNN) pour la classification de la conformité, ainsi que celle des forêts 

aléatoires pour l'analyse causale. 

Pour ce faire, il décrit les étapes fondamentales de l'entraînement, de l'évaluation et de 

l'amélioration du modèle, offrant ainsi un cadre complet pour le passage de la théorie à la pratique. 
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Ⅳ.1. Introduction : 

Ce chapitre présente les résultats de simulation et de validation du système développé. Il est 

structuré en trois parties principales. La première est consacrée à la simulation du processus de 

production à travers ses six stations sous TIA Portal, afin de vérifier le bon fonctionnement de la 

logique de commande. La deuxième partie traite des tests réalisés sur le circuit de détection optique 

des germes pour évaluer sa fiabilité et ses performances. Enfin, la troisième partie est dédiée à 

l'évaluation des performances des modèles de contrôle qualité MobileNetV2 et Random Forest, 

puis déployés sur Raspberry Pi. 

Ⅳ.2. Partie 1 : Simulation du Cahier des Charges du Processus de 

Fabrication des Madeleines : 

Dans cette partie, la simulation du processus de fabrication des madeleines est présentée, à partir 

du dosage des ingrédients initiaux jusqu’à l’emballage du produit final. Nous avons représenté les 

différentes étapes de production au sein de l’environnement de simulation Tia Portal afin de 

comprendre le contrôle et la surveillance et supervision du flux du processus. 

Ⅳ.2.1. Configuration du système automatisé de production : 

 Un système de contrôle industriel a été mis en place basé sur deux automates programmables 

CPU S7-314-2 PN/DP. Le premier automate gère les stations 1 à 3, tandis que le second  

prend en charge les stations 4 à 6. 

 Des interfaces homme-machine HMI TP700 et TP900 ont été intégrées afin de superviser et 

contrôler le processus en temps réel, ainsi qu’un système WinCC RT Advanced pour la 

supervision centrale (SCADA). 

 Un variateur de vitesse G120 CU240E PN/PN a également été utilisé pour le contrôle des 

moteurs. 

 L’ensemble des équipements est interconnecté via le réseau PROFINET, assurant une 

communication rapide et fiable entre les automates, les HMI, le système SCADA et les 

entraînements. 

Ⅳ.2.2. Les blocs utilisés : 

Dans ce programme, plusieurs blocs ont été utilisés afin d’organiser le fonctionnement du système 

et de structurer l’exécution du code. Le bloc principal OB1 assure l’exécution séquentielle du 

programme et l’appel des différents blocs fonctionnels. Un OB32 est utilisé pour les fonctions de 

PID dans la station concernée. Des FB (Function Blocks) sont utilisés pour gérer les différentes 

parties du procédé et séparer les fonctions de contrôle par station. Nous avons également défini les 

entrées et sorties du processus dans un Data Block, afin de regrouper toutes les variables système 

et de les lier aux éléments de contrôle, de surveillance et de supervision utilisés dans le programme. 

Ⅳ.2.3. Les instructions de base : 

Nous avons utilisé le langage Ladder pour le contrôle des différentes stations. Parmi les 

instructions de base utilisées, on trouve les contacts de base (NO et NF) pour la gestion des boutons 

et des états des capteurs TOR. Des bobines ont été utilisées pour représenter les différents états de 

fonctionnement des moteurs et des vannes, ainsi que différentes sorties. L’instruction MOVE 

permet le transfert des valeurs nécessaires, tandis que les temporisateurs sont utilisés pour les 

délais de temporisation. Les comparateurs servent à comparer les valeurs, et l’instruction SCALE 



Chapitre Ⅳ : Résultats de la simulation et validation des performances  

 

Page | 55 

 

est utilisée pour la conversion des valeurs analogiques. Enfin, le bloc SR a été utilisé pour la 

gestion des états mémoire. 

Ⅳ.2.3. Interfaces IHM et contrôle des équipements : 

 Les stations sont associées à des interfaces IHM permettant la manipulation des paramètres, 

la saisie des consignes ainsi que les commandes de marche et d’arrêt. 

Ⅳ.2.4. Supervision du procédé par le système SCADA : 

 Le système SCADA est utilisé pour la supervision du procédé, l’affichage des alarmes, du 

graphe PID et de l’état des équipements (en marche ou à l’arrêt). 
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Ⅳ.3. Partie 2 : Tests et Validation du Circuit de Détection des Germes : 

Ⅳ.3.1. Protocole expérimental : 

Afin d’évaluer les performances du système de détection optique, une série de tests a été réalisée 

dans des conditions contrôlées. L’objectif est d’observer la variation du signal mesuré en fonction 

de l’état de la surface analysée. 

Le dispositif expérimental est constitué de deux composants principaux : une LED UV-A utilisée 

comme source lumineuse et une photodiode permettant de capter le signal réfléchi.   

Les tests ont été effectués sur différents condition de surface, Pour chaque condition, plusieurs 

mesures de tension ont été réalisées à l’aide du microcontrôleur (Arduino), puis converties en 

valeurs exploitables. Les tests ont été réalisés dans un environnement stable afin de limiter 

l’influence de la lumière ambiante. 

Ce protocole permet d’assurer la cohérence et la fiabilité des résultats obtenus. 

Ⅳ.3.2. Calibration du système et normalisation du signal : 

Avant la détection de niveau de contamination, une phase de calibration est nécessaire afin de 

définir une référence stable du signal.  

Dans ce travail, la valeur de tension de base a été déterminée expérimentalement en mesurant la 

tension de sortie du capteur pour une surface propre sous illumination UV-A. La valeur obtenue 

est d’environ 2.61 V. Cette valeur sert de point de référence pour toutes les mesures suivantes.  

 

 

 

 

Le signal utile est défini comme la différence entre la tension mesurée et la tension de base :  

Signal = Vout – Vbase            (Ⅳ. 1) 

Cette approche permet garde seulement les changements causés par l'état de la surface. 

 

Figure Ⅳ. 2.Calcul du signal (Vout − Vbase) dans le code. 

Ensuite, un rapport (ratio) est calculé pour normaliser le signal par rapport à une valeur maximale.  

Ratio = Signal / Signal_max            (Ⅳ. 2) 

Dans ce système, la valeur maximale du signal observée expérimentalement est d’environ 0.10V. 

Le ratio est donc limité entre 0 et 1. 

Figure Ⅳ. 1.Paramètre de calibration de la tension de base dans le code 
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D'après ce ratio, un pourcentage de propreté est défini : 

Propreté (%) = 100 × (1 − Ratio)           (Ⅳ. 3) 

Ce pourcentage permet de convertir le signal mesuré en une information interprétable dans un 

système de supervision industrielle.  

 

 

 

 

Le signal est utilisé pour classifier l’état de la surface selon des seuils définis expérimentalement. 

Cette classification permet de traduire la mesure analogique en niveaux de contamination. 

Les seuils utilisés dans le programme sont les suivants :                     

Tableau Ⅳ. 1. Table de classification des signaux de contamination 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Seuils Niveaux de contamination 

Signal < 0.01 Surface propre. 

0.01 ≤ Signal < 0.03 Résidus faibles. 

0.03 ≤ Signal < 0.07 Matières organiques. 

Signal ≥ 0.07 Biofilm / contamination élevée. 

 

Figure Ⅳ. 3.Normalisation du signal par rapport à la valeur maximale (0.10 V). 

Figure Ⅳ. 4.Calcul du pourcentage de propreté à partir du signal normalisé. 

Figure Ⅳ. 5.Table de classification des signaux de 

contamination 
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L’ensemble de ces traitements est implémenté dans le microcontrôleur Arduino, permettant une 

acquisition, un traitement et une classification du signal en temps réel. 

Ⅳ.3.3. Conditions de test et échantillons utilisés :  

Les tests expérimentaux ont été réalisés pour évaluer la capacité du système à classifier les 

différents niveaux de propreté sur une surface métallique. 

Ⅳ.3.3.1. Surface testée :  

La surface utilisée est une plaque en acier inoxydable (inox), choisie pour : 

 Sa stabilité optique. 

 Sa réflectivité relativement uniforme. 

 Son utilisation fréquente dans les environnements industriels, notamment en agroalimentaire 

. 

Ⅳ.3.3.2. Configuration géométrique du système : 

Le dispositif expérimental a été mis en place selon une géométrie fixe : 

 Le capteur photodiode (S1227) est positionné verticalement au-dessus de la surface, à une 

distance d’environ 4 cm 

 La LED UV (λ ≈ 365–367 nm) est placée à environ 3 cm de la surface. 

 Un angle d’environ 90° est maintenu entre l’axe de la LED et celui du capteur. 

Cette configuration permet de limiter la réception de la lumière directe, favoriser la détection de 

la lumière réémise par la surface et améliorer la sensibilité aux variations dues à la contamination. 

Ⅳ.3.3.3. Filtrage optique :  

Un filtre optique simple, réalisé à l’aide d’un plastique de couleur orange, a été placé devant le 

capteur. Son rôle est de : 

 Réduire la composante de rayonnement UV direct. 

 Laisser passer une partie du spectre visible (émissions secondaires). 

 Améliorer le contraste du signal mesuré. 

Bien que ce filtre il permet une première séparation entre la réflexion directe et la réponse optique 

liée à l’état de la surface. 

Ⅳ.3.3.4. Échantillons testés :  

Différents types de contamination ont été appliqués sur la surface inox afin de représenter plusieurs 

niveaux de propreté : 

 Surface propre : inox nettoyé, utilisé comme référence. 

 Eau : film fin simulant une contamination faible non organique. 

 Huile : couche mince représentant une contamination organique. 

 Résidus alimentaires : mélange simulant un état de contamination plus important, proche d’un 

biofilm simplifié. 

Ces échantillons permettent d’obtenir une variation progressive des propriétés optiques de la 

surface. 
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Ⅳ.3.4. Résultats expérimentaux :  

Les essais expérimentaux ont été réalisés afin d’évaluer la réponse du système de détection en 

fonction des différents états de surface, ainsi que l’influence des paramètres de rétroaction du 

circuit de conversion courant-tension (Rf et Cf). Deux configurations ont été testées : 

 Rf = 470 kΩ, Cf = 47 pF. 

 Rf = 220 kΩ, Cf = 47 pF. 

Ⅳ.3.4.1. Configuration Rf = 470 kΩ :  

Les résultats obtenus pour la configuration Rf = 470 kΩ montrent comment les paramètres 

mesurés (tension de sortie, signal de sortie et pourcentage de propreté) évoluent en fonction du 

niveau de contamination. 

Figure Ⅳ. 7.Surface en inox avec 

film d’eau. 
Figure Ⅳ. 6. Surface en inox propre 

Figure Ⅳ. 8.Surface en inox avec 

couche d’huile. 
Figure Ⅳ. 9.Surface en inox avec 

résidus alimentaires. 
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Chaque condition est analysée ci-dessous :  

 Condition 01 : Surface propre : 

Pour la surface propre, la tension de sortie mesurée est comprise entre 2.60 V et 2.61 V, 

correspondant à la tension de base du système. 

Le signal est nul (≈ 0 mV). 

Le pourcentage de propreté est maximal (100%). 

 

 

 

 

 

Sur les graphes : 

La courbe de Vout est stable. 

Le signal reste proche de zéro. 

La propreté est constante à 100%. 

 

Condition Niveau  Etat  Vout (V) Signal (mV) Propreté (%) 

Surface propre Surface propre Clean  2.60 -2.61 0.00 100.0 

Eau Contamination 

Faible. 

RESIDUE 

 
2.63-2.64 25-26 74.4-75.5 

Huile Contamination  

Organique. 

DIRTY 

 
2.64-2.65 34-35 65.8-65.9 

Résidus 

alimentaires 

Contamination 

élevée. 

 

BIOFILM 

 
2.68-2.69 75-76 24.8-29.0 

Tableau Ⅳ. 2. Résultats de détection des niveaux de contamination pour une configuration de 

470 kΩ. 

Figure Ⅳ. 10.Réponse du système pour une surface propre en 

inox. 

Figure Ⅳ. 12.Mesure de signal et pourcentage de 

propreté (surface propre en inox). 

Figure Ⅳ. 11.Figure Ⅳ. 12. Mesure de 

tension de sortie (surface propre en inox). 
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Cette condition représente la référence du système. L’absence de variation du signal indique que 

la surface propre ne génère pas de réponse optique mesurable dans les conditions expérimentales. 

 

 Condition 02 : Eau :  

Avec l’ajout d’un film d’eau, la tension Vout augmente légèrement (2.63 – 2.64 V). 

Le signal atteint 25 à 26 mV.  

La propreté diminue à environ 74–75%. 

 

 

 

 

 

Sur les graphes : 

Une légère augmentation de Vout est observée.  

Le signal présente une variation modérée.  

La propreté diminue progressivement. 

 

 

La présence d'eau modifie les caractéristiques optiques de la surface, ce qui change le signal 

mesuré. Ce changement, même s'il est faible, est constaté par le système, qui provoque une 

diminution du pourcentage propreté. 

 Condition 03 : Huile :  

Pour une couche d’huile, Vout augmente davantage (2.64 – 2.65 V). 

Le signal atteint 34 à 35 mV. 

La propreté descend à environ 65–66% 

Figure Ⅳ. 13.Réponse du système pour une 

surface en inox avec film d’eau. 

Figure Ⅳ. 14.Mesure de tension de sortie 

(surface en inox avec film d’eau). 

Figure Ⅳ. 15.Mesure du signal et du 

pourcentage de propreté (surface en inox avec 

film d’eau). 



Chapitre Ⅳ : Résultats de la simulation et validation des performances  

 

Page | 62 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sur les graphes : 

La courbe Vout présente une augmentation plus marquée.  

Le signal est supérieur à celui de l’eau.  

La propreté continue de diminuer. 

 

 

L'huile a un impact plus important sur les propriétés optiques de la surface.  Cette variation est 

détectée sous forme d’un signal plus élevé, indiquant un niveau de contamination supérieur. 

 Condition 04 : Résidus alimentaires :  

Avec le mélange biscuit et huile, la tension Vout atteint les valeurs les plus élevées (2.68 – 2.69V). 

Le signal atteint 75 à 76 mV. 

La propreté chute fortement (≈ 25–29%). 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅳ. 16.Réponse du système pour une 

surface en inox avec couche d’huile. 

Figure Ⅳ. 18.Mesure du signal et du pourcentage 

de propreté (surface en inox avec couche d’huile). 
Figure Ⅳ. 17.Mesure de tension de sortie (surface 

en inox avec couche d’huile). 

Figure Ⅳ. 19.Réponse du système pour une 

surface en inox avec résidus alimentaires. 
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Sur les graphes : 

Augmentation nette de Vout. 

Signal maximal observé.  

Forte diminution de la propreté. 

 

Les résidus alimentaires produisent une réponse optique importante, ce qui se traduit par une 

augmentation significative du signal et une diminution importante du niveau de propreté. 

Ⅳ.3.5.2. Configuration Rf = 220 kΩ :  

Les résultats obtenus pour la configuration Rf = 470 kΩ montrent comment les paramètres 

mesurés (tension de sortie, signal de sortie et pourcentage de propreté) évoluent en fonction du 

niveau de contamination. 

 

 

 

 

Condition Niveau  Etat  Vout (V) Signal (mV) Propreté (%) 

Surface propre Surface propre. Clean  2.58 -2.59 0.00 100.0 

Eau Surface propre. Clean  

 

2.59-2.60 0.00 100.0 

Huile Contamination  

Organique. 

DIRTY 

 
2.64-2.65 20-39 71.3-80.0 

Résidus 

alimentaires 

Contamination 

élevée. 

 

DIRTY 

 
2.65-2.66 52-57 42.1-46.4 

Tableau Ⅳ. 3. Résultats de détection des niveaux de contamination pour une configuration 

de 220 kΩ 

Figure Ⅳ. 20.Mesure de tension de sortie 

(surface en inox avec résidus alimentaires). 
Figure Ⅳ. 21.Mesure du signal et du 

pourcentage de propreté (surface en inox 

avec résidus alimentaires). 
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Chaque condition est analysée ci-dessous :  

 Condition 01 : Surface propre : 

Pour la surface propre, la tension de sortie est comprise entre 2.58 V et 2.59 V, 

Le signal est nul (0 mV). 

La propreté est maximale (100%). 

 

 

 

 

 

Sur les graphes : 

La tension Vout reste stable. 

Le signal reste constant et nul. 

La propreté reste constante. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Cette condition représente également la référence du système. Aucun signal n’est généré, ce qui 

confirme un comportement stable en absence de contamination. 

 Condition 02 : Eau :  

Avec l’ajout d’un film d’eau, la tension varie légèrement entre 2.59 V et 2.60 V. 

Le signal reste nul (0 mV). 

La propreté reste 100%. 

Figure Ⅳ. 22.Réponse du système pour une 

surface en inox propre. 

Figure Ⅳ. 24.Mesure du signal et du 

pourcentage de propreté (surface en inox 

propre). 

Figure Ⅳ. 23.Mesure de tension de sortie 

(surface en inox propre). 
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Sur les graphes : 

 

Les courbes restent très proches de celles de la surface propre. 

Aucune variation significative du signal n’est observée. 

 

 

La variation de tension reste trop faible pour être détectée comme un signal. Dans cette 

configuration, le système ne distingue pas l’eau d’une surface propre. 

 

 Condition 03 : Huile : 

Pour une fine couche d’huile, la tension de sortie augmente (2.64 – 2.65 V). 

Le signal varie entre 20 et 39 mV. 

La propreté diminue (71–80%). 

 

Figure Ⅳ. 25.Réponse du système pour une 

surface en inox avec film d’eau. 

Figure Ⅳ. 26.Mesure du signal et du pourcentage 

de propreté (surface en inox avec film d’eau). 
Figure Ⅳ. 27.Mesure de tension de sortie (surface 

en inox avec film d’eau). 
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Sur les graphes : 

Une augmentation de Vout est observée 

Le signal présente une variation mesurable 

La propreté diminue progressivement 

 

La présence d’huile entraîne une modification des propriétés optiques de la surface, ce qui génère 

un signal détectable. Toutefois, la variation reste moins nette que dans la configuration précédente. 

 Condition 04 : Résidus alimentaires :  

Avec les résidus alimentaires, la tension atteint 2.66 – 2.67 V. 

Le signal atteint 52 à 57 mV. 

La propreté diminue (42–46%). 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅳ. 28.Réponse du système pour une 

surface en inox avec couche d’huile. 

Figure Ⅳ. 29.Mesure de tension de sortie (surface 

en inox avec couche d’huile). 

Figure Ⅳ. 30.Mesure du signal et du pourcentage 

de propreté (surface en inox avec couche d’huile). 

Figure Ⅳ. 31.Réponse du système pour une 

surface en inox avec résidus alimentaires. 
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Sur les graphes : 

Une augmentation nette de Vout est observée. 

Le signal atteint des valeurs élevées. 

La propreté diminue de manière significative. 

 

 

Les résidus alimentaires provoquent une réponse optique importante, ce qui se traduit par une 

augmentation du signal mesuré. Cependant, dans cette configuration, le niveau obtenu reste 

inférieur au seuil de classification BIOFILM. 

 

Ⅳ.3.6. Validation des performances du système : 

La validation des performances du système repose sur une analyse comparative des deux 

configurations testées : Rf = 470 kΩ et Rf = 220 kΩ, afin d’identifier le meilleur compromis entre 

sensibilité, stabilité et capacité de discrimination des différents états de surface. 

La configuration Rf = 470 kΩ présente une variation de signal plus importante entre les différents 

états de surface. Cela permet de mieux identifier les niveaux de contamination, notamment pour 

les faibles variations telles que l’eau et les résidus légers. 

En revanche, la configuration Rf = 220 kΩ montre une variation de signal plus faible et des écarts 

de signal réduits, ce qui limite la séparation entre les niveaux de contamination, spécifiquement 

entre la surface propre et la contamination faible. 

Avec Rf = 470 kΩ, le système permet une classification claire en quatre niveaux. Les transitions 

entre les états sont bien définies avec les variations mesurées. 

Pour Rf = 220 kΩ, la classification de définies avec une superposition partielle entre certains 

niveaux, ce qui réduit la fiabilité globale du système pour une analyse fine. 

 

Figure Ⅳ. 32.Mesure de tension de sortie (surface 

en inox avec résidus alimentaires). 

Figure Ⅳ. 33.Mesure du signal et du 

pourcentage de propreté (surface en inox avec 

résidus alimentaires). 
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L’analyse des performances met en évidence que la configuration Rf = 470 kΩ constitue le 

meilleur choix pour le système de détection. Elle offre : 

 Une meilleure sensibilité aux variations optiques. 

 Une séparation plus claire entre les niveaux de contamination. 

 Une classification plus fiable. 

Ainsi, la configuration Rf = 470 kΩ est retenue comme configuration optimale pour le 

fonctionnement du système de détection des germes dans les conditions expérimentales étudiées. 

Ⅳ.3.8. Limites du système :  

Il est important de noter que le système reste influencé par la réflexion optique de la surface, ce 

qui peut expliquer la détection de l’eau. 

La possibilité d'amélioration consisterait à intégrer un filtrage optique plus sélectif pour mieux 

isoler le phénomène de fluorescence et diminuer l'influence des réflexions parasites sur la mesure. 
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Ⅳ.4. Partie 3 : Développement, Entraînement et Évaluation du Modèle de 

Contrôle Qualité : 

Ⅳ.4.1. Le modèle de classification : 

Ⅳ.4.1.1. Données : 

 Collecte de données : nous avons collecté un total de 3 000 images et les avons divisées en 4 

catégories : bon 1 200, fissuré 720, cassé 480 et trop cuit 600. Ces images ont été prises à l’aide 

d’une caméra du smartphone 1836×4080 (7 MP). Les catégories défectueuses ont été générées 

artificiellement d’une manière similaire aux défauts industriels, puis converties de la formule 

HEIC en JPG. 

 

 

Figure Ⅳ. 34.Les classes défectueuses 

 Division des données :  les donnes ont été divisées en entraînement de 70 %, validation de 

15 % et test de 15 %. Ces données ont été divisées par la méthode stratifiée de classe en raison 

du déséquilibre dans leur nombre entre les catégories. 

 

 

 

 

 

 

 Prétraitement des images : les données d’entraînement sont normalisées et la taille des données 

est agrandie, tandis que seules les données de validation et de test sont normalisées. 

 

Figure Ⅳ. 35.Division les donnes. 
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Ⅳ.4.1.2. Développement et entraînement du modèle : 

 Déterminer la taille des images entrant dans le modèle MobileNetV2 et enlever les dernières 

couches de classification de ce modèle ; tout en gardant les poids entraînés sur ImageNet. 

Ensuite, ce modèle est chargé et ses couches sont figées, puis des couches personnalisées sont 

ajoutées pour construire le modèle final, afin que le modèle s’adapte au problème de 

classification des biscuits du projet. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Le modèle est compilé en utilisant l’algorithme d’optimisation Adam, avec le choix d’une 

fonction de perte pour la classification multi-classes, et l’utilisation de la métrique d’exactitude 

pour évaluer les performances pendant l’entraînement. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅳ. 36.Prétraitement des données d’entraînement 

Figure Ⅳ. 37.Création du modèle final. 
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 Dégel de certaines couches et recompilation du modèle et réentraînement, avec un taux 

d'apprentissage petit. 

 

 

 

 

 

Ⅳ.4.1.3. Optimalisation du modèle : 

 Pendant la phase d'entraînement en utilisant l'environnement Google Colab, plusieurs résultats 

sont apparus jusqu'à ce que de bons résultats finaux soient obtenus, avec une précision initiale 

relativement faible et une convergence lente du modèle ; malgré l'augmentation des époques, 

l'amélioration était limitée. 

 Avec l'augmentation du taux d'apprentissage et du dropout, on obtenait une convergence rapide 

mais le système était instable. 

 Lorsque le taux d'apprentissage diminuait, la convergence était lente, et lorsque le dropout 

diminuait, il y avait un surapprentissage. 

 L'équilibre de ces valeurs entre la convergence stable et une haute précision est ce qui a conduit 

à de bons résultats. 

 Pour améliorer ces résultats, des poids ont été ajoutés aux classes, comme celles fissurées qui 

avaient la précision la plus faible entre les classes, en donnant un poids plus élevé à chacune 

de ces classes, mais cela n'a pas suffi à augmenter significativement la précision. 

 Pour obtenir une précision plus élevée, un dégel partiel des couches profondes du réseau pré-

entraîné a été réalisé, ce qui a permis que le dégel d'un grand nombre de couches détériore la 

précision du modèle, mais le dégel d'un nombre raisonnable augmente considérablement la 

précision du modèle. 

 Cette précision représente les résultats de la simulation, et ce modèle final a également été 

utilisé pour le déploiement. 

 

Figure Ⅳ. 38.Compilation et entraînement du model. 

Figure Ⅳ. 39.Dégel les couches du MobileNetv2. 
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Ⅳ.4.1.4. Résultats de simulation dans l’environnement Google Colab : 

Tableau Ⅳ. 4. Mesures de performance du modèle lors de l'évaluation sur les donnes de 

validation 

 

 

Figure Ⅳ. 40.Matrice de confusion du modèle entraîné 

 

Classes Précision Rappel F1-score 

Biscuit cassé 1.00 0.96 0.98 

Biscuit fissuré 0.98 0.94 0.96 

Biscuit bon 0.95 0.99 0.97 

Biscuit trop cuit 0.97 0.97 0.97 
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Tableau Ⅳ. 5. Mesures de performance du modèle lors de l'évaluation finale sur les donnes de 

test 

 

 

 

Figure Ⅳ. 41.Matrice de confusion du modèle lors de l’évaluation finale sur les donnes de test. 

 

 

 

Classes Précision Rappel F1-score 

Biscuit cassé 1.00 0.96 0.98 

Biscuit fissuré 0.97 0.94 0.95 

Biscuit bon 0.95 0.99 0.97 

Biscuit trop cuit 0.98 0.97 0.97 
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Ⅳ.4.1.5. Interprétation les résultats : 

 Les résultats de l’évaluation ont montré que le modèle atteint un rappel élevé, ce qui indique 

qu’il détecte correctement la plupart des cas réels de chaque catégorie.  

 Quant à l’exactitude était bonne, ce qui indique que le nombre d’erreurs résultant d’une 

classification incorrecte des échantillons était faible. 

 La matrice de confusion montre également le nombre de pièces classées pour chaque catégorie 

par rapport au nombre total, montrant que la plupart des échantillons ont été correctement 

classés dans leurs catégories réelles, avec quelques types de confusion entre les catégories 

similaires. 

 

Ⅳ.4.2. Le modèle d’analyse les causes : 

Ⅳ.4.2.1. Les donnes : 

Ces données ont été générées artificiellement à partir de valeurs approximatives représentant l'état 

bon, avec l'ajout de déviations pour simuler les défauts associés à chaque type, de manière à ce 

que les données reflètent les différences entre plusieurs lots de production, et se manifestent dans 

le poids total des ingrédients et les températures du four, supérieure et inférieure, pour les première 

et deuxième zones par rapport aux entrées, tandis que les sorties sont représentées par les 

indicateurs surchauffe et humidité, qui varient en fonction des entrées. 

Les données de production ont été associées à l’état dominant de chaque lot, codé comme suit : 0 

= casse, 1 = fissuré, 2 = bon, 3 = trop cuit. L’état dominant du lot est considéré comme bon lorsque 

la proportion de chaque défaut reste inférieure au seuil de non-conformité défini. En revanche, si 

la proportion d’un ou de plusieurs défauts dépasse ce seuil, le code attribué correspond au défaut 

dominant du lot. 

 

Ⅳ.4.2.2. Développement et entraînement du modèle : 

 Les caractéristiques ont été extraites des données brutes et ajoutées aux entrées. Les données 

ont été divisées en ensembles d’entraînement et de test, puis augmentées par ajout de bruit. 

 La recherche par grille définit un ensemble de valeurs pour les paramètres tels que le nombre 

d’estimateurs, la profondeur maximale et le nombre minimum d’échantillons par feuille. 

Figure Ⅳ. 42.Les données générées artificiellement pour l’entraînement du modèle. 

Figure Ⅳ. 43.Les caractéristiques extraites. 
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 Le modèle de forêt aléatoire est construit à partir des paramètres définis par la méthode 

GridSearchCV.  

 

 

 

 

 

 Le meilleur modèle a été sélectionné. Ensuite, il a été réentraîné puis utilisé pour effectuer 

des prédictions sur les données de test. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅳ.4.2.3. Résultats de simulation : 

Tableau Ⅳ. 6. Métriques d’évaluation du label surchauffe. 

 

 

Etat de classe Précision Rappel F1-score 

0 0.98 0.88 0.93 

1 0.91 0.99 0.94 

Figure Ⅳ. 44.Paramètres utilisés dans GridSearchCV. 

Figure Ⅳ. 45.Création du modèle Random Forest. 

Figure Ⅳ. 46.Entraînement et prédiction 

du modèle 
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Etat de classe Précision Rappel F1-score 

0 0.94 0.98 0.96 

1 0.99 0.98 0.98 

Tableau Ⅳ. 7.  Métriques d’évaluation du label humidité. 

Figure Ⅳ. 47.Matrice de confusion du label surchauffe. 

Figure Ⅳ. 48.Matrice de confusion du label humidité. 
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Ⅳ.4.2.4. Interprétation les résultats : 

 Le modèle a montré de bonnes performances en classification, avec une perte de Hamming 

d’environ 0,044, indiquant peu d’erreurs au niveau des prédictions.  

 Il y a aussi un gap de 0,3508, ce qui indique un surapprentissage acceptable.  

 Les performances en matière d’humidité étaient excellentes et très précises, tandis que celles 

du système de surchauffe étaient bonnes mais moins stables par rapport à l’humidité, avec 

quelques erreurs de prédiction.  

Figure Ⅳ. 49.Importance des caractéristiques pour le label 

surchauffe. 

Figure Ⅳ. 50. Importance des caractéristiques pour le label 

humidité. 
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 Les meilleurs hyperparamètres du modèle sont : max_depth = 10, min_samples_leaf = 8, 

n_estimators = 120. 

 L’analyse de l’importance des variables montre que, pour la sortie surchauffe, les entrées les 

plus influentes sont principalement la température de la zone 2 (partie supérieure), tandis que 

pour la sortie humidité, la variable la plus déterminante est le poids total. 

 

Ⅳ.4.3. Déploiement sur Raspberry Pi : 

Ⅳ.4.3.1. Configuration matérielle : 

Les modèles précédemment entraînés fonctionnaient sur le Raspberry Pi 4 (64 bits, 4 Go de RAM) 

avec trois types d’appareils d’imagerie : caméra Raspberry Pi v2 (8MP), webcam USB et 

smartphone via une application webcam IP.  

Ⅳ.4.3.2.  Résultats expérimentaux du modèle de la conformité : 

Les résultats ont montré que les performances et la précision du modèle changent avec les 

conditions de prise de vue en termes d’arrière-plan, d’éclairage, de distance entre l’appareil photo 

et d’angle de prise de vue, car certaines catégories sont correctement reconnues, sauf dans des 

circonstances spécifiques ; par exemple, le « fissuré » la catégorie est mieux reconnue sur un fond 

brun et de près, tandis que les catégories « trop cuit », « cassé » et « bon » fonctionnent mieux sur 

un fond blanc. 

Les expériences appliquées à 11 échantillons pour chaque catégorie ont montré une différence de 

performance selon le type d’appareil photo. En utilisant la webcam, la catégorie « plus cuit » a été 

correctement identifiée (11/11), tandis que la catégorie « cassé » a donné 9 résultats corrects sur 

11. La catégorie « Bon » s’est également révélée sensible aux changements de luminosité et 

d’emplacement, ce qui a conduit à des erreurs initiales avant que les conditions ne se stabilisent. 

La catégorie « fissuré » était moins précise dans certains cas en utilisant une webcam. 

En revanche, l’appareil photo du téléphone a fourni des performances plus stables, identifiant 

correctement toutes les classes dans la plupart des cas lorsque les conditions de prise de vue étaient 

proches des données d’entraînement. Le Raspberry Pi v2 a montré une mauvaise qualité d’image, 

ce qui a entraîné une baisse significative de la précision globale des notes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure Ⅳ. 51.Prédiction du modèle du 

biscuit trop cuit. 
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Figure Ⅳ. 52.Prédiction du modèle du biscuit cassé. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure Ⅳ. 53.Prédiction du modèle du biscuit 

bon. 

Figure Ⅳ. 54.Prédiction du modèle du 

biscuit fissuré. 
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Ⅳ.4.3.3. Résultats expérimentaux du modèle de la cause : 

 Sur la plateforme Raspberry Pi, le modèle n’a pas été testé directement à l’aide de données de 

production réelles, mais des données représentatives ont été générées en supposant qu’elles 

reflètent l’état dominant de chaque lot. La classe « bon » correspond à un lot dont les 

proportions de tous les défauts restent inférieures aux seuils de non-conformité définis. En 

revanche, lorsqu’un ou plusieurs défauts dépassent ces seuils, la classe attribuée correspond au 

défaut dominant du lot, c’est-à-dire celui dont la proportion est la plus élevée parmi les défauts 

non conformes. 

 

 Ces données sont ensuite traitées par le modèle Random Forest sauvegardé depuis Google 

Colab, qui analyse si la situation est liée à une surchauffe ou à un problème d’humidité en 

fonction des données générées. 

 

 Les résultats du modèle sont satisfaisants dans les cas de surchauffe et d’humidité lorsque les 

valeurs sont (0,0) ou (1,1). En revanche, lorsque l’une des valeurs est égale à 1 et l’autre à 0, 

les résultats deviennent moins stables, ce qui peut s’expliquer par la nature des données 

générées ou par la capacité limitée du modèle à généraliser sur des situations moins 

représentées. 

 

 Après l’obtention du résultat, le système fournit des recommandations correctives sous forme 

de messages d’aide et non de solutions définitives. Ces recommandations indiquent les 

équipements susceptibles d’être à l’origine des variations observées, tels que le capteur de 

poids, les capteurs du four, le moteur de transport des ingrédients secs, la vanne d’alimentation 

en ingrédients liquides, ou encore la turbine de distribution de chaleur. Elles sont affichées en 

fonction de la gravité de la cause identifiée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure Ⅳ. 55.Prédiction du modèle du 

biscuit fissuré. 
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Ⅳ.4.4. Limites et perspectives des modèles :  

Ⅳ.4.4.1. Limitations du modèle : 

Le modèle d’analyse des causes est basé sur des données générées artificiellement plutôt que sur 

des données réelles, et les relations entre les entrées et les sorties sont plus statistiques que causales. 

En outre, le manque de diversité des données de production rend les résultats du modèle 

approximatifs et limite sa précision. 

 

Quant au modèle de classification, il ne couvre pas tous les types de défauts potentiels, ne prend 

pas en compte la possibilité que plusieurs défauts apparaissent en même temps et n’inclut pas une 

analyse de la base ou de l’intérieur du produit. 

 

 

Figure Ⅳ. 56.Biscuit trop cuit – causes et 

recommandations. 

Figure Ⅳ. 57.Biscuit cassé – causes et 

recommandations. 
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Ⅳ.4.4.2. Perspectives d’amélioration des modèles : 

 

Ce travail peut être amélioré en utilisant plus de données de capteurs pour augmenter la précision 

du modèle d’analyse des causes et mieux comprendre les causes. Le modèle s’appuie sur la classe 

dominante des réseaux de neurones convolutifs pour représenter chaque lot, avec la possibilité 

d’utiliser des méthodes d’analyse plus approfondies pour étudier les causes. Le modèle de 

classification peut être amélioré en tenant compte de la variété des défauts présents dans une seule 

pièce, ainsi que des défauts plus complexes. 

 

Ⅳ.5. Conclusion :  

Ce chapitre a permis de valider les différents composants du système automatisé développé. La 

simulation sous TIA Portal a confirmé la cohérence de l’architecture de contrôle répartie entre les 

six stations, ainsi que l’efficacité de la supervision via les interfaces HMI et le système SCADA. 

 

Le système de détection des germes a également été réalisé et validé expérimentalement, montrant 

sa capacité à détecter et classifier les niveaux de contamination, avec toutefois une sensibilité aux 

réflexions lumineuses sur la surface de l’échantillon, ce qui peut être amélioré par un filtrage 

optique plus précis. 

 

Par ailleurs, le modèle de classification a montré de bonnes performances, mais il ne couvre pas 

l’ensemble des types de défauts ni leur diversité au sein d’une même pièce. Le modèle d’analyse 

des causes présente des résultats moyens à bons, avec des limites liées à l’utilisation de données 

synthétiques. 

 

Des améliorations futures peuvent être envisagées à travers l’enrichissement des types de défauts 

pour le modèle de classification, l’utilisation de données réelles pour le modèle d’analyse des 

causes, ainsi que l’amélioration des recommandations correctives afin d’augmenter la précision et 

la fiabilité globale du système. 
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Conclusion générale :  

 

Ce projet avait pour ambition de concevoir un système intégré de supervision d'une ligne 

agroalimentaire, alliant automatisation industrielle, détection optique de contamination 

microbienne et contrôle qualité par intelligence artificielle. 

 

Les travaux réalisés ont permis de valider les trois axes principaux du projet. Le procédé de 

fabrication a été modélisé et simulé avec succès, confirmant la cohérence de l'architecture de 

contrôle sur l'ensemble des stations de production. Le système de détection optique des germes a 

démontré sa capacité à discriminer différents niveaux de contamination de surface en temps réel, 

avec une configuration optimale retenue pour sa meilleure sensibilité. Les modèles d'intelligence 

artificielle développés ont atteint des performances satisfaisantes pour la classification des produits 

conformes et non conformes l'identification des causes de non-conformités, avec un déploiement 

embarqué confirmant la faisabilité pratique du système. 

 

Cependant, certaines limites ont été identifiées. Les performances du modèle de classification 

visuelle restent sensibles aux conditions de prise de vue et à la qualité de la caméra. Le modèle 

d'analyse des causes n'a pas été testé sur des données de production réelles, ce qui limite sa fiabilité 

en contexte industriel. Le circuit de détection optique reste quant à lui influencé par les réflexions 

de la surface. 

 

En perspective, ces travaux ouvrent plusieurs axes d'amélioration : la collecte de données réelles 

de production, l'amélioration des conditions d'acquisition des images, l'intégration d'un filtrage 

optique plus sélectif, et le déploiement complet du système en environnement industriel réel pour 

une validation en conditions de production. 
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Annexe A 

Présentation des outils utilisés 
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Google Colab 

Google Colab est une plateforme en ligne qui permet d’exécuter 

du code Python directement depuis un navigateur web, sans 

installation particulière. Grâce à l’accès à des ressources de 

calcul performantes, notamment les GPU, il a été utilisé dans ce 

projet pour entraîner et tester les modèles de contrôle qualité 

chargés de déterminer la conformité des produits et d’identifier 

les causes de non-conformité. 

 

 

Python 

Python est un langage de programmation très utilisé dans les 

domaines de l’analyse de données et de l’intelligence artificielle. 

Dans ce projet, il a servi à préparer les données, développer les 

différents modèles, analyser les résultats obtenus et réaliser les 

traitements nécessaires au fonctionnement de l’application. 

 

 

 

TensorFlow 

TensorFlow est une bibliothèque open source dédiée au 

développement de modèles d’apprentissage profond. Dans ce 

projet, elle a été utilisée pour mettre en œuvre et entraîner le 

modèle MobileNetV2 destiné à la classification des produits. 
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NumPy 

NumPy est une bibliothèque Python spécialisée dans le calcul 

numérique et la manipulation de données sous forme de 

tableaux. Elle a été utilisée pour effectuer les traitements 

mathématiques et les opérations nécessaires à la préparation des 

données avant leur exploitation par les modèles.  

 

 

 

 

Scikit-learn 

Scikit-learn est une bibliothèque d’apprentissage automatique 

proposant de nombreux algorithmes et outils d’évaluation. Dans 

ce projet, elle a été utilisée pour créer le modèle Random Forest 

et mesurer les résultats obtenus à l’aide de différents indicateurs 

de performance. 

 

 

 

 

Seaborn 

Seaborn est une bibliothèque de visualisation de données 

construite sur Matplotlib. Elle permet de produire des 

graphiques clairs et faciles à interpréter. Dans ce projet, elle a 

été utilisée pour représenter les matrices de confusion et 

faciliter l’analyse des résultats de classification. 
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OpenCV  

OpenCV est une bibliothèque dédiée au traitement d’images et à la 

vision par ordinateur. Dans ce projet, elle a été utilisée pour 

récupérer les images capturées par la caméra et effectuer les 

traitements nécessaires avant leur analyse par les modèles de 

contrôle qualité. 

 

 

 

Arduino IDE 

Arduino IDE est l’environnement de développement utilisé pour 

programmer les cartes Arduino. Dans ce projet, il a servi à 

développer le programme du système de détection des germes et 

à assurer la communication entre les différents composants 

électroniques du circuit. 

 

 

C++ embarqué : 

 C++ embarqué est une version du langage C++ utilisée pour 

programmer des systèmes électroniques et des microcontrôleurs, où 

les ressources matérielles sont limitées et où le temps de réponse est 

important. Dans ce projet, il a servi à programmer le système de 

détection des germes, en assurant le traitement des signaux des 

capteurs et la gestion du fonctionnement du circuit en temps réel. 

 

 

LiquidCrystal 

LiquidCrystal est une bibliothèque permettant de contrôler un écran LCD à partir d’une carte 

Arduino. Elle a été utilisée dans ce projet pour afficher les résultats de détection des germes ainsi 

que les messages relatifs à l’état du système. 
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TIA Portal 

TIA Portal est l’environnement de développement de Siemens dédié à 

l’automatisation industrielle. Dans ce projet, il a été utilisé pour 

programmer la logique de commande de la ligne de production, 

concevoir les interfaces homme-machine (IHM), mettre en place la 

supervision SCADA et réaliser la simulation du procédé de fabrication 

des madeleines conformément au cahier des charges. 

 

 

 

Proteus 

Proteus est un logiciel de simulation de circuits électroniques utilisé pour 

concevoir et tester des systèmes embarqués avant leur réalisation 

matérielle. 

Dans ce projet, il a servi à simuler le circuit de détection des germes basé 

sur Arduino. 
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Annexe B 
Programmation et supervision sous TIA Portal 

 

Cette annexe présente les principales réalisations effectuées sous TIA Portal. Elle regroupe les 

éléments essentiels du développement, notamment la configuration du PLC, les blocs fonctionnels, 

les interfaces IHM et la supervision SCADA. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.1. Configuration de CPU S7-314-2 PN/DP de stations 1 à 3 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.2. Configuration de CPU S7-314-2 PN/DP de station 4 à 6 
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Figure B.3. Configuration de SINAMICS G120 CU240E PN/PN 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.4. Les entrées et sorties de stations 4 à 6 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.5. Les fonctions block de station 1 à 3 
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Figure B.6. Les fonctions block de station 4 à 6 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.7. Bloc fonctionnel de dosage des ingrédients liquides. 

 

 

 

 

 

 

   

Figure B.8. Bloc SR de commande du démarrage du dosage liquide 
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Figure B.9. Bloc fonctionnel de dosage des ingrédients solides. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.10. Commande de VFD pour les moteurs de dosage. 
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Figure B.12. Bloc fonctionnel de commande de la vanne de décharge. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.12. Bloc SR de commande du démarrage de la vanne de décharge 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.13. Bloc fonctionnel de commande du mélangeur 
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Figure B.15. Commande du moteur de mélange via variateur de vitesse (VFD) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.15. Bloc SR de commande du démarrage du pompe de transférer 
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Figure B.16. Bloc fonctionnel de commande du remplissage 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.17. Commande de la porte de cheminée 
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Figure B.18. Commande du ventilateur d'air de combustion 

 

  

Figure B.19. Temporisation de démarrage de la turbine 

 

 

 

 



 

Page | 104 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.20. Alarme de température de la zone 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.21. Mise à l'échelle du signal de température 
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Figure B.22. Transfert de la vitesse du convoyeur de refroidissement 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.23. PID de température 
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HMI : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.24. Interface HMI pour les consignes des ingrédients. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.25. Interface HMI pour station de dosage. 
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Figure B.26. Interface HMI pour station de mélange 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.27. Interface HMI pour station de remplissage 
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Figure B.28. La première interface IHM pour la station de cuisson 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.29.  La deuxième interface IHM pour la station de cuisson 
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Figure.B.30. Interface IHM pour les stations de refroidissement et d’emballage 

 

 Supervision du procédé par le système SCADA : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.31. SCADA de station 1 
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Figure B.32.SCADA de station 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.33. SCADA de station 3 
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Figure B.34.  SCADA de station 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.35. SACDA de station 5 et 6 
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Figure B.36. Tableau d'alarme 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure B.37. Les courbes du PID de la station 4 (partie supérieure) représentent le SP et le PV 
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