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Éditorial
11e conférence nationale sur les

Applications Pratiques de l’Intelligence Artificielle
La onzième édition de la conférence nationale sur les Applications Pratiques de l’Intelligence Artificielle (APIA
2025) est hébergée par la plateforme PFIA, avec d’autres conférences francophones dans le domaine de l’intelli-
gence artificielle (IA). Elle s’est tenue les 30 juin et 1er juillet 2025, à Dijon. Soutenue par le Collège Industriel de
l’Association Française pour l’Intelligence Artificielle (AFIA), APIA est un lieu d’échanges entre les chercheurs
académiques et les entreprises (industriels, entreprises de services, startups,. . .), pour partager leurs expériences
dans le domaine de l’IA autour de cas d’usages concrets. L’objectif est double : démocratiser davantage l’utili-
sation de l’IA en contexte industriel et enrichir son potentiel applicatif pour les besoins des entreprises. Aussi
la conférence s’intéresse-t-elle à tous les domaines de l’IA, tant que les méthodes proposées visent à résoudre
des problèmes concrets, qu’ils soient industriels, sociétaux, économiques, politiques, environnementaux, patri-
moniaux, culturels, etc.

Cette année la conférence APIA a reçu vingt-neuf soumissions d’articles. Vingt-et-un articles ont été acceptés,
dont seize articles longs, quatre articles courts et un résumé d’article déjà publié à l’international. Chaque article
a reçu deux relectures par des membres du comité de programme : un.e académique et un.e industriel.le. La
conférence se tient sur deux jours, en ouverture de la plateforme PFIA. Elle comporte six sessions, sur des
thèmes variées qui témoignent de la diversité des applications pratiques des différents domaines de l’IA :

— Jumeaux numériques et ingénierie des connaissances pour l’industrie.
— Réflexions sur l’IA générative.
— Interprétabilité, explicabilité.
— Grands modèles de langage.
— IA dans les systèmes embarqués.
— IA pour l’analyse de graphes, de textes et d’images.

Les deux dernières sessions sont organisées conjointement avec les Rencontres des Jeunes Chercheurs en Intelli-
gence Artificielle (RJCIA) et regroupent des articles dont la première autrice ou le premier auteur est une jeune
chercheuse ou un jeune chercheur (étudiant.e, doctorant.e, ou post-doctorant.e). Ces deux sessions ont été pos-
sibles grâce à une coordination avec Danai Symeonidou et l’aide du comité d’organisation de PFIA. Pour assurer
une meilleure cohérence thématique des sessions, l’article Repenser les collections patrimoniales par le prisme
de l’IA par Marion Charpier et Emmanuelle Bermès, est présenté dans une session de la journée thématique
Humanités Numériques et IA (HNIA), mais demeure dans les actes de la conférence APIA à laquelle il a été
soumis et accepté. Ceci a été décidé en accord avec les autrices et les responsables du comité de programme de la
journée HNIA. Enfin, la plupart des sessions d’APIA 2025 accueillent au moins une présentation des partenaires
Or et Platine de la plateforme PFIA :

— SKAIZen Group : Romain Alfred. GDS : un réseau de neurones antagoniste générateur de messages
SWIFT.

— ARDANS : Patrick Prieur. Intégration d’un système de gestion des connaissances conforme à l’ISO
30401, aux processus opérationnels existants d’une organisation.

— SYARTEC : Eric Lebon et Hamid Ahaggach. Analyse de données et apprentissage automatique pour la
prise de décision intelligente dans le commerce automobile.

— ENGIE : Guillaume Arbod, Ahmed Mabrouk. Biométhane : optimisation par IA du plan d’incorporation
des intrants.

— Atol CD :
Nous les remercions pour leur soutien et leurs contributions à cette édition 2025.

Enfin, cette année, nous avons l’honneur d’accueillir Emiliano Lorini — directeur de recherche CNRS et co-
responsable de l’équipe LILaC (Logic, Interaction, Language and Computation) à l’IRIT, Université Toulouse
III – Paul Sabatier — dont la conférence invitée est intitulée Raisonneurs Artificiels pour la Communication.

Nous profitons de cet éditorial pour remercier chaleureusement les membres du comité de programme pour
leur implication. Nous adressons également nos remerciements à l’ensemble des acteurs de la dynamique com-
munauté APIA qui ont contribué au succès de cette édition avec leurs nombreuses soumissions, ainsi que le
comité d’organisation de la plateforme PFIA 2025 qui a été d’un grand soutien et d’une grande efficacité.

Nathalie Abadie, Ghislain Atemezing
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Contribution à la caractérisation de l’affordance d’un environnement de
travail industriel : une approche basée sur l’apprentissage profond

combinant données réelles et synthétiques.

Sarah Ouarab1,2, David Garcia1, Nicolas Ragot3, Yohan Dupuis4

1 CESI LINEACT, Lyon, France
2 École Nationale Supérieure des Arts et Métiers, Paris, France

3 CESI LINEACT, Rouen, France
4 CESI LINEACT, Paris, France

souarab@cesi.fr

Résumé
Ce travail s’inscrit dans le cadre du projet "École De La
Batterie", dont l’un des objectifs concerne l’optimisation
de la conception des postes de travail manuel dans le but
d’améliorer leur ergonomie. Nos travaux s’inscrivent dans
cette démarche et visent à caractériser l’affordance des élé-
ments de ces environnements avec lesquels les opérateurs
interagissent (outils, composants, etc.) lors des opérations
qu’ils réalisent. Un des verrous liés à cette problématique
concerne la détection des éléments mobilisés par l’opéra-
teur au cours de son activité pour aboutir à la caractéri-
sation de leurs affordances. Les approches basées sur l’ap-
prentissage profond fournissent de très bons résultats, mais
nécessitent des bases de données d’apprentissage impor-
tantes. Dans le contexte industriel ces bases de connais-
sances labellisées n’existent pas ou sont en quantité très li-
mitées pour ce type d’application. La méthode proposée re-
pose sur un processus d’apprentissage automatique super-
visé qui mobilise à la fois la génération de données réelles
et synthétiques, qui sont respectivement issues de l’expéri-
mentation et du jumeau numérique d’un poste de travail.
Nous questionnons notamment la proportion de données
réelles requises pour obtenir un modèle performant avec
un effort de labellisation minimal, pour atteindre des per-
formances de détection des outils cohérentes pour notre ob-
jectif de caractérisation des affordances du poste de travail.

Mots-clés
Affordance, environnement de travail, industrie, apprentis-
sage profond, jumeau numérique, base de données réelle et
synthétique.

Abstract
This work is part of the "École De La Batterie" project,
one of whose objectives is to optimize the design of ma-
nual workstations in order to improve their ergonomics.
Our contribution aligns with this goal by seeking to charac-
terize the affordances of the elements in these environments
(tools, components, workspace, etc.) with which operators

interact during their tasks. One of the main challenges here
is detecting the elements mobilized by the operator over the
course of their work, in order to characterize their affor-
dances. Deep learning–based approaches provide excellent
results but require large training datasets. In industrial set-
tings, however, such labeled datasets either do not exist or
are available only in very limited quantities for this type
of application. The proposed method relies on a supervi-
sed machine learning process that uses both real and syn-
thetic data, derived from experiments and the digital twin
of a workstation, respectively. In particular, we investigate
the proportion of real data required to develop an effec-
tive model with minimal labelling effort, aiming to achieve
consistent tool detection performance for our goal of cha-
racterising workstation affordances.

Keywords
Affordance, work environment, industry, deep learning, di-
gital twin, real and synthetic dataset.

1 Introduction
Le concept d’affordance est né et a été popularisé en 1977
par Gibson [3], qui le définit comme les possibilités d’ac-
tion ou d’utilisation offertes par un objet. En 1988, Norman
reprend ce concept pour affirmer que l’affordance résulte
de la relation entre les propriétés de l’objet et les capacités
de l’agent [7]. En 2020, Simonian étend ce concept pour
intégrer les inférences du sujet (l’humain dans notre cas)
en situation réelle, en considérant que les affordances sont
dépendantes de ce qu’il perçoit des propriétés de l’objet,
pour agir [9]. Issu des champs disciplinaires de la psycho-
logie cognitive et de la perception, le concept d’affordance
a été progressivement investi par de nombreuses autres
thématiques, notamment celles des sciences de l’ingénieur
et de l’information et plus précisément celles de la robo-
tique (sociale) et des interactions humains-systèmes [4]. Par
ailleurs, la dynamique de l’industrie 5.0, qui repositionne
l’humain au centre des systèmes de production, fait émer-
ger de nombreux défis, notamment l’optimisation des inter-

Contribution à la caractérisation de l’affordance d’un environnement de travail industriel :
une approche basée sur l’apprentissage profond combinant données réelles et synthétiques
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actions entre les opérateurs et leur environnement de travail,
ainsi que l’adaptation des outils et équipements aux besoins
spécifiques des utilisateurs, ce qui implique une améliora-
tion continue de l’ergonomie des postes de travail. Dans ce
travail, nous cherchons à contribuer à cette problématique
en caractérisant l’affordance des outils utilisés lors d’une
tâche d’assemblage. Cela passe notamment par la détection
des outils mobilisés par l’opérateur (cf. Figure 1). De nom-
breux travaux ont été menés sur les algorithmes d’appren-
tissage profond pour la détection d’objets. Cependant, ces
méthodes étant particulièrement gourmandes en données
d’entraînement, leur transposition au contexte industriel
reste complexe en raison du manque de données annotées.
Pour pallier ce problème, l’utilisation du jumeau numérique
est intéressant, car il permet de générer des données synthé-
tiques annotées massivement. Cependant, des modèles en-
traînés uniquement sur des données synthétiques n’offrent
pas des performances acceptables [10]. Nos travaux visent
à étudier une alternative qui repose sur des jeux de données
d’entraînement mixtes puisqu’ils combinent des données
réelles et synthétiques. En particulier, nous questionnons
la proportion optimale de données réelles annotées néces-
saires dans un jeu de données d’entraînement pour atteindre
de bonnes performances en détection d’objets. Ici, le terme
optimal renvoie au nombre minimal de données réelles né-
cessaire afin de minimiser le processus d’annotation tout en
maximisant les performances du modèle. L’article est orga-
nisé de la façon suivante : nous présentons d’abord un bref
état de l’art, suivi de notre approche méthodologique afin de
créer les jeux de données et d’étudier les performances du
modèle. Enfin, nous discutons des résultats obtenus avant
de conclure et d’ouvrir sur des perspectives.

2 Travaux connexes
L’utilisation de données synthétiques pour entraîner des
modèles d’apprentissage profond a montré son efficacité
dans plusieurs domaines, par exemple pour le comptage
de piétons [5] et celui de la classification et la détection
de défauts dans l’acier [2]. Ces études démontrent que les
données synthétiques peuvent combler les lacunes des en-
sembles de données réelles, notamment en cas de déséqui-
libre ou de manque de diversité. Une étude récente explore
l’utilisation des données synthétiques pour l’entraînement
des modèles de détection d’objets en milieu industriel [8].
L’étude évalue plusieurs proportions de données réelles et
synthétiques pour l’entraînement des modèles de détection
YOLOv8, et démontre qu’un jeu de données mixte de 890
échantillons, dont seulement 3% sont réels, permet d’at-
teindre des performances satisfaisantes. Enfin, l’étude de
l’utilisation de jeux de données synthétiques pour l’estima-
tion de la pose 3D d’objets industriels a été menée [6]. Elle
confirme que les données synthétiques représentent une so-
lution efficace face à la rareté des données réelles, tout en
offrant une meilleure adaptation aux besoins spécifiques
des cas d’usage. Ces travaux nous ont motivés à intégrer
les données synthétiques à l’entraînement de notre modèle
de détection, et à évaluer l’impact de cet ajout en fonction

du ratio de données réelles utilisées. L’objectif est de déter-
miner le ratio minimal de données réelles qui permet d’ob-
tenir des performances acceptables en termes de précision
des détections. Cette approche vise à réduire la dépendance
aux données réelles annotées manuellement, souvent coû-
teuses et limitées en quantité.

3 Méthode
Dans ce travail, nous nous intéressons à la caractérisation de
l’affordance des outils utilisés par un opérateur humain sur
un poste de travail, dans le cadre d’une tâche d’assemblage
de composants. Cette caractérisation repose sur la détection
des outils à l’aide de nos caméras, permettant ainsi le suivi
en temps réel de leur utilisation. Notre approche repose sur
l’apprentissage par transfert (transfer learning), une tech-
nique qui consiste à initialiser le modèle avec des poids
pré-entraînés sur un grand ensemble de données (COCO
pour YOLOv9) avant de l’adapter à notre tâche spécifique.
L’entraînement a été réalisé sur 100 epoch avec une taille
de lot (batch size) de 16 en utilisant les poids de YOLOv9
(Gelan-C).

3.1 Indicateurs de performance
Pour évaluer les performances du modèle, nous avons
choisi d’utiliser les indicateurs mAP@0.5 (mAP : mean
Average Precision) et mAP@0.5-95 et le f1-score, em-
ployés pour la détection d’objets :

— mAP@0.5 : seuil de chevauchement (Intersection
over Union, IoU) de 50% qui évalue la capacité
du modèle à détecter et localiser les objets dans
l’image.

— mAP@0.5-0.95 : moyenne des mAP pour un inter-
valle de seuils d’IoU de [50%,· · · ,95%]. Ceci four-
nit une mesure plus précise de la détection et de la
localisation des objets.

— f1-score : évalue la performance du modèle à dis-
tinguer les vrais positifs des faux positifs et des faux
négatifs.

3.2 Collecte de données réelles
Des données réelles ont été collectées lors d’expérimenta-
tions sur un poste de travail manuel réel, où un opérateur
réalise diverses actions avec les outils. Un ensemble de 200
images réelles a été enregistré. 80% servent à composer les
bases de données d’entraînement et 20% sont dédiées à la
base de données de test. L’annotation de ces images a été
réalisée manuellement à l’aide de l’outil Roboflow, garan-
tissant des annotations précises adaptées au format YOLO.
Le temps d’annotation d’une image réelle est de l’ordre de
5 minutes sachant que celui-ci peut considérablement s’al-
longer en fonction de la complexité de la scène traitée et du
nombre d’éléments à annoter.

3.3 Génération des données synthétiques
Les données synthétiques ont été générées avec Unity 3D
et son module Perception Package, permettant la création
automatisée de jeux de données annotés pour la vision par
ordinateur. Afin de simuler un poste de travail manuel dans
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des conditions réalistes, le Jumeau Numérique de l’Atelier
Flexible de Production (JN-UFP), développé par l’équipe
de recherche du campus CESI Rouen, a été exploité (cf. Fi-
gure 1-a). Ce jumeau numérique a été grandement amélioré
dans le cadre du projet JENII [1], notamment son niveau de
détail et la qualité de son rendu 3D hautement réaliste. Les
outils modélisés au sein du JN-UFP correspondent aux cinq
classes d’outils principales présentes sur le poste de tra-
vail réel, illustrées dans la Figure 1 : tournevis cruciforme,
tournevis plat, clé Allen, clé plate et un jeu de clés Allen.
La génération des données synthétiques a mobilisé des res-
sources de calcul modérées : environ 2 heures ont suffi pour
produire 320 images sur une station dotée d’un processeur
Intel Xeon W-2245 (3,9 GHz, 8 cœurs, 16 threads, 16,5 Mo
de cache L3) et de 64 Go de RAM ainsi qu’une carte gra-
phique NVIDIA Quadro RTX 6000.
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FIGURE 1 – (a) Vue d’un poste de travail du Jumeau numé-
rique UFP (b) et (c) Vues des cinq classes d’outils mobilisés
respectivement au sein du poste de travail réel et du poste
de travail virtuel du JN-UFP.

4 Résultats et discussion
L’objectif de cette analyse est d’évaluer l’influence de la
proportion des données réelles dans un jeu de données d’en-
traînement mixtes. Notre démarche vise à caractériser l’ef-
fort d’annotation de données réelles requis pour atteindre
des performances acceptables pour l’application visée.

4.1 Performances obtenues avec un entraîne-
ment sur des données réelles

Pour rappel 200 images constituent le jeu de données réelles
qui a été scindé en 160 images d’entrainement et 40 images
pour le test. Ainsi le modèle entraîné sur ces données réelles
a obtenu des performances prometteuses avec un mAP@0.5

de 0.943, un mAP@0.5-0.95 de 0.66 et un f1-score de 0.92.
Ces résultats démontrent une bonne capacité de détection
des objets avec un seuil d’IoU de 50%, bien que la pré-
cision diminue avec des seuils plus stricts. Néanmoins, un
effort d’annotation important a été nécessaire pour labelli-
ser les images. Dès lors, il est intéressant de questionner la
proportion minimale de données réelles nécessaire dans le
jeu de données d’entraînement en y ajoutant des données
synthétiques issues du jumeau numérique.

4.2 Performances obtenues à partir de don-
nées mixtes

Nous avons créé onze bases de données d’entraînement
contenant un nombre variable d’images synthétiques et
réelles. La taille totale des différents jeux de données a été
maintenue constante à 320 images. Le nombre d’images
réelles dans les différents jeux de données d’entraînement
a été progressivement augmenté jusqu’à atteindre un ra-
tio de 50% d’images réelles, à savoir 160 images (totalité
du nombre d’images réelles disponibles pour entraîner un
modèle). La base de test est identique à celle utilisée pour
l’entraînement sur le jeu de données réelles et commune à
tous les jeux de données d’apprentissage mixtes : 40 images
réelles (cf.4.1). Les résultats présentés Figure 2 montrent
d’une part l’évolution des indicateurs mAP@0.5(mixtes),
mAP@0.5-0.95(mixtes) et f1-score(mixtes) pour les mo-
dèles entraînés sur les bases de données mixtes, en fonc-
tion du pourcentage de données réelles (courbes pleines) et
d’autre part l’évolution des indicateurs mAP@0.5(réelles),
mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-score(réelles) pour les mo-
dèles entraînés uniquement à partir des données réelles
considérées pour chacune des bases de données mixtes
(courbes en pointillés).

FIGURE 2 – Évolution des indicateurs mAP@0.5(mixtes),
mAP@0.5-0.95(mixtes) et f1-score(mixtes) (courbes
pleines) / Évolution des indicateurs mAP@0.5(réelles),
mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-score(réelles) (courbes en
pointillés).

On observe que lorsque le jeu de données mixtes comporte
moins de 10% de données réelles, les performances via les
indicateurs mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5-0.95(mixtes) et
en f1-score(mixtes) se révèlent faibles. En revanche, dès
que la proportion de données réelles est au delà de 10%,
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les scores mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5–0.95(mixtes) et
f1-score(mixtes) augmentent drastiquement puis se stabi-
lisent à des niveaux de performances beaucoup plus éle-
vés, compris respectivement dans les intervalles [0.926,
0.969], [0.644, 0.682] et [0.90, 0.94]. On note éga-
lement qu’entre 10% et 50%, la dispersion des va-
leurs autour de la valeur médiane, calculée pour cha-
cun des indicateurs f1-score(mixtes), mAP@0.5(mixtes)
et mAP@0.5-0.95(mixtes), varie peu. La meilleure per-
formance est obtenue avec un ratio de 30% de don-
nées réelles : mAP@0.5(mixtes) de 0.969, mAP@0.5-
0.95(mixtes) de 0.671 et un f1-score(mixtes) de 0.94.
Si, désormais on s’intéresse aux évolutions des indica-
teurs mAP@0.5(réelles), mAP@0.5-0.95(réelles) et f1-
score(réelles) comparativement à celles obtenues pour les
indicateurs mAP@0.5(mixtes), mAP@0.5-0.95(mixtes) et
f1-score(mixtes) on observe, sur la figure 2 trois compor-
tements distinctifs. Pour l’intervalle [0%(0) à 10%(32)[,
les performances des indicateurs (mixtes) sont très infé-
rieures à celles des indicateurs (réelles). Ceci souligne que
les données synthétiques associées aux données réelles dé-
gradent ici globalement la performance des modèles. Pour
l’intervalle [10%(32) à 30%(96)], les performances des in-
dicateurs (mixtes) sont supérieures à celles des indicateurs
(réelles). Les données synthétiques associées aux données
réelles contribuent ici de manière significative aux perfor-
mances des modèles sauf pour le jeu de données à 10% où
seul la valeur de l’indicateur mAP@0.5(mixtes) se détache
légèrement de celle de mAP@0.5(réelles). Pour l’intervalle
]30% (96), 50% (160)], l’ajout de données synthétiques
n’apporte plus d’amélioration significative sur les perfor-
mances des modèles. En conclusion, les résultats obtenus
pour l’intervalle de pourcentage de données réelles [10%
30%] mettent en évidence l’intérêt d’intégrer à un noyau
minimal de données réelles des données synthétiques pour
minimiser l’effort d’annotation tout en atteignant une per-
formance acceptable pour le cas d’étude considéré.

5 Conclusion
Ce travail s’inscrit dans la perspective de contribuer à la ca-
ractérisation des affordances des éléments constitutifs d’un
environnement de travail en développant un modèle de dé-
tection et de suivi de trajectoires d’outils basé sur l’appren-
tissage profond. Pour pallier le manque de données anno-
tées en milieu industriel, nous avons combiné des données
réelles issues d’expérimentations et des données synthé-
tiques générées à partir d’un jumeau numérique. Nos ex-
périences ont montré que l’ajout de données synthétiques
à un noyau minimal de données réelles permet de franchir
un palier en termes de performances. Dans le cadre de notre
cas d’étude, cette proportion est comprise entre 10% et 30%
pour la base d’entraînement. Les pistes d’amélioration en-
visagées portent sur l’optimisation de la contribution des
données synthétiques aux performances du modèle, tout en
visant à réduire la quantité de données réelles pour mini-
miser l’effort d’annotation. Selon nos analyses en cours,
cela implique notamment l’amélioration du processus de

génération des données virtuelles, par l’augmentation entre
autres du nombre de points de vue et la réduction de l’écart
de réalité entre les environnements réel et virtuel.
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Résumé 

Cette recherche explore l'intégration de l'intelligence 

artificielle (IA) dans les systèmes de gestion des bâtiments 

pour créer des bâtiments intelligents et autonomes, en 

combinant modèles numériques, données de capteurs et 

information d'usage. L'étude aborde les défis de l'efficacité 

énergétique, du comportement des usagers et de la 

conformité réglementaire. Les principales questions 

scientifiques incluent le développement de modèles de 

connaissances, la gestion de grands ensembles de données 

et l'autonomie de l’exploitation des bâtiments à travers des 

stratégies pilotées par l'IA, en utilisant des méthodes d'IA 

neuro-symbolique. 

Mots-clés 

Bâtiment, intelligence artificielle neuro-symbolique, jumeau 

numérique. 

Abstract 

This research explores the integration of artificial intelligence 

(AI) into building management systems to create intelligent 

and autonomous buildings, by combining digital models, 

sensor data, and usage information. The study addresses 

challenges in energy efficiency, user behavior, and regulatory 

compliance. Key scientific questions include the development 

of knowledge models, the management of large data sets, and 

the autonomy of building operations through AI-driven 

strategies, using neuro-symbolic AI methods. 

Keywords 

Buildings, Neuro-symbolic artificial intelligence (NSAI), 

Digital Twin (DT). 

1 Introduction 

L'intelligence artificielle (IA) change la façon dont nous 

gérons et exploitons les bâtiments, transformant les systèmes 

de gestion des bâtiments (« Building Management System », 

BMS) traditionnels en entités intelligentes capables 

d’optimiser leur fonctionnement, de prendre des décisions et 

d’effectuer des prédictions [1]. Cette évolution des BMS 

représente un changement de paradigme dans l’industrie de 

l’architecture, de l’ingénierie et de la construction 

(« Architecture, Engineering and Construction », AEC). 

Aussi, dans le cadre d’une thèse CIFRE, l’entreprise B27-

AI, bureau d’étude et d’ingénierie spécialisé dans le secteur 

de l’AEC, et le Laboratoire d’Informatique de Bourgogne 

(LIB) collabore pour permettre de coupler les données de la 

maquette numérique à des données capteurs et à des données 

d’usage, afin de transformer ces données en des 

connaissances supportant la prise de décision. Dans ce cadre, 

nous supposons la maquette numérique existante et 

disponible « telle que construite ». La finalité est de 

permettre à un bâtiment de se comporter de manière 

autonome. 

En effet, les systèmes de BMS sont depuis longtemps la 

pierre angulaire de l'exploitation des bâtiments, permettant 

le contrôle centralisé de divers systèmes tels que le 

chauffage, la ventilation et la climatisation (« Heating, 

Ventilation, and air Conditioning », HVAC), l'éclairage, et 

la sécurité. Cependant, les bâtiments deviennent plus 

complexes, avec des demandes d'efficacité énergétique et de 

confort de leurs usagers en augmentation. Faire évoluer les 

solutions de BMS traditionnelles s'avère un véritable défi, à 

la fois métier et scientifique [2]. 

Or, l'intégration d’IA dans les BMS, notamment à travers 

l’utilisation d’algorithmes d'apprentissage automatique et 

l’analyse de vastes quantités de données provenant de 

capteurs et d'équipements divers [1], permet l’évolution vers 

une gestion plus autonome des bâtiments. 

Malgré les nombreux défis existants, comme les coûts 

d’intégration, la faible qualité des données existantes et la 

grande hétérogénéité des systèmes [3], ces systèmes 

autonomes peuvent être capables de prendre des décisions 

complexes sans intervention humaine, comme : 

1. Prédire et prévenir les pannes d'équipement avant 

qu'elles ne surviennent [4] 

2. Ajuster dynamiquement les systèmes du bâtiment 

en fonction de leur occupation ou utilisation et de 

facteurs externes [5] 

3. Optimiser la consommation d'énergie et réduire 

l'empreinte carbone [2] 

4. Améliorer le confort des usagers grâce à des 

contrôles environnementaux personnalisés [6] 

Ainsi, le verrou consiste en une approche pour des bâtiments 

autonomes, capables de s’adapter et de prendre des décisions 

par rapport aux interactions avec les usagers. Les bâtiments 

devenant des entités intelligentes capables d’effectuer les 
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opérations et la maintenance quotidiennes, les gestionnaires 

d'installations peuvent se concentrer sur la mise en œuvre de 

décisions complexes et stratégiques. 

2 Contexte et problématiques métier 

Cette section fournit le contexte et les problématiques 

métiers qui sous-tendent la nécessité de faire évoluer la 

gestion des bâtiments. 

Enjeux environnementaux. Les bâtiments consomment 

d’importantes ressources, en particulier lors de leur 

construction, et il est estimé qu’ils sont responsables 

d’environ 40% de la consommation totale d’énergie dans les 

pays industrialisés [5]. Malgré les efforts visant à réduire 

l’impact environnemental en cours depuis les années 1970, 

le défi reste impératif face au changement climatique. Les 

technologies numériques offrent des possibilités de gérer 

plus efficacement le cycle de vie des bâtiments, permettant 

de prendre des décisions éclairées en matière de durabilité. 

Selon les objectifs de développement durable (« Sustainable 

Development Goals », SDG) de l’ONU, les futurs bâtiments 

doivent s’appuyer sur une énergie propre et promouvoir 

santé et bien-être dans des villes durables. Le Pacte vert pour 

l’Europe de l’Union Européenne (UE) vise un impact 

climatique nul d’ici 2050, avec des initiatives de rénovation 

et de numérisation des bâtiments. Le nouveau Bauhaus 

européen encourage les approches créatives et 

interdisciplinaires pour concevoir des espaces durables, 

inclusifs et agréables [7]. 

En réponse à ces défis, les normes réglementaires évoluent 

et intègrent des exigences strictes concernant l’empreinte 

carbone des bâtiments (e.g. le label « Bâtiments à Énergie 

Positive et Réduction Carbone » E+C-), le suivi des 

matériaux via des passeports numériques, et la certification 

des performances environnementales (e.g. Haute Qualité 

Environnementale ou HQE). Ces évolutions contrastent 

fortement avec l’inertie inhérente du secteur et le temps long 

des constructions, soulevant ainsi le défi majeur de 

l’adaptabilité du bâti. 

Données liées au bâtiment. Les technologies numériques 

dans le secteur de l’AEC reposent historiquement sur la 

modélisation des informations du bâtiment (« Building 

Information Modeling », BIM) à travers toutes les phases du 

cycle de vie du bâtiment, de sa conception à sa démolition et 

son recyclage, en passant par sa construction, son 

exploitation et sa maintenance. Cependant, le BIM donne 

généralement une représentation statique des diverses 

phases, et l’arrivée de nouvelles technologies comme 

l’internet des objets (« Internet of Things », IoT) ont montré 

le besoin d’évoluer vers une représentation plus dynamique 

des bâtiments et une intégration en temps réel des données 

[8]. 

Afin de faciliter le partage d’information et de limiter 

l’hétérogénéité des solutions propriétaires, il a été créé 

l’openBIM, un processus collaboratif soutenu par 

l'organisation BuildingSMART International, mettant 

l'accent sur l'interopérabilité des données des projets de 

construction grâce à des normes ouvertes et des vocabulaires 

communs. « Industry Foundation Classes » (IFC) est le 

format d’échange standard openBIM pour l’échange de 

maquettes numériques de bâtiments et d’infrastructures dans 

le secteur de l’AEC, souvent caractérisé par des structures 

extrêmement complexes. Cette complexité a conduit à des 

défis dans la gestion des données IFC : bien qu’étant un 

vecteur important d’interopérabilité, l’IFC atteint ses limites 

lorsqu’il s’agit d’intégrer, traiter, manipuler, extraire et 

analyser des données provenant de maquettes numériques, 

de sources multiples et/ou de domaines adjacents [9]. 

Gestion des bâtiments axée sur les usages. Les bâtiments 

sont de plus en plus gérés de manière à optimiser non 

seulement la performance énergétique, mais également le 

confort global des usagers [2]. Les systèmes traditionnels 

basés sur des règles (e.g., les systèmes de gestion des 

bâtiments avec des points de consigne fixes) ne parviennent 

souvent pas à saisir la complexité et la variabilité des usages 

[10]. Les approches centrées sur les usages exploitent les 

données des capteurs (e.g., les mouvements, le CO₂, la 

température), les informations contextuelles (e.g. les 

horaires d'occupation) et les commentaires des usagers (par 

ex., les votes sur le confort thermique) [6]. 

Problématiques métiers. À partir du contexte présenté 

auparavant, 3 problématiques métiers ont été identifiées. 

La première problématique métier (PM1) concerne 

l’enrichissement des représentations de la connaissance des 

bâtiments en intégrant les relations avec l’environnement et 

les usagers. 

La seconde problématique métier (PM2) s’intéresse à la 

gestion des règles représentant des contraintes 

règlementaires, des comportements des usagers, ou des 

fonctionnements du bâtiment. 

Enfin, la troisième problématique métier (PM3) consiste à 

interagir efficacement avec les bâtiments et à permettre 

l’adaptation dynamique du comportement de ces bâtiments 

en fonction de stratégies. 

3 Problématiques scientifiques 

Des objectifs et des problématiques métiers du projet de 

recherche découlent les problématiques scientifiques 

suivantes. 

La première problématique scientifique (PS1), lié à la 

problématique métier PM1, porte sur la modélisation des 

connaissances intégrant les bâtiments, leurs systèmes et 

capteurs, leurs contextes environnementaux et 

règlementaires, et leurs relations avec les usagers. Pour 

construire cette représentation, il s’agira d’étudier les 

différentes ontologies de domaines existantes, de les 

complémenter au besoin, de les assembler et de combler les 

manques de données. 

La problématique métier PM2 soulève la seconde 

problématique scientifique (PS2), qui concerne la définition, 

la structuration et l’interaction de règles liées à la gestion des 

systèmes de bâtiments, aux préférences et comportements 

des usagers et à des contraintes externes (e.g. règlementaire). 

Il sera nécessaire d’étudier l’utilisation de règles logiques 

exprimées par des humains ou construites par des 

ordinateurs, et de s’intéresser aux mécanismes de 

transformation, d’apprentissage et d’adaptation de ces 

règles. 

Enfin, la troisième problématique scientifique (PS3) 
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concerne l’autonomie de fonctionnement du bâtiment et 

découle de la problématique métier PM3. Pour parvenir à 

établir un système de gestion autonome contrôlé par des 

stratégies et encadré par des contraintes, il sera nécessaire 

d’étudier les différentes approches permettant de bâtir un 

jumeau numérique du bâtiment particulièrement adapté au 

raisonnement. 

Pour l’ensemble de ces trois problématiques scientifiques, 

les approches d’IA symboliques semblent insuffisantes pour 

obtenir les attendus de niveau d’adaptation au contexte, 

d’efficacité dans le traitement des grands ensembles de 

données, et de flexibilité dans la gestion du bâtiment. Par 

ailleurs, les approches d’IA statistiques semblent également 

insuffisantes pour les besoins d’interprétabilité, de 

transparence et d’explicabilité considérés. 

En effet, en prenant l’exemple du comportement des usagers, 

qui est aléatoire, dépendant du contexte, et hétérogène, les 

règles symboliques (e.g., « si un usager est présent, régler la 

température à 22°C ») sont souvent trop rigides pour prendre 

en compte au changement et s’adapter au contexte. Et si les 

modèles statistiques basés sur les données peuvent être 

efficaces, ils sont souvent opaques, peuvent être sur/sous-

ajustés, ou entrer en conflit avec les réglementations et les 

exigences de sécurité. 

4 Contexte scientifique 

Dans cette section, nous abordons les fondements théoriques 

et les technologies scientifiques essentielles pour adresser 

chaque problématique. 

4.1 Structuration des connaissances (PS1) 

La modélisation de la connaissance est centrale pour 

représenter les composants du bâtiment, ses usages et son 

environnement. 

Une ontologie est, dans un domaine spécifique, une 

représentation formelle des connaissances, composée de la 

définition de ses concepts, de ses propriétés et de leurs 

relations. Ces relations sémantiques servent de fondations 

pour le raisonnement et l’inférence [11]. 

Une base de connaissances (« Knowledge Base », KB) est 

une collection de connaissances structurées à l’aide 

d’ontologies : les instances de la KB sont appelées 

connaissances assertionnelles ou ABox (« Assertional box ») 

et son ontologie la TBox (« Terminological box »)  [11]. 

Un graphe de connaissances (« Knowledge Graph », KG) 

est une forme particulière de KB, qui relie des connaissances 

sous forme de graphe, mettant ainsi l’accent sur les relations 

entre différentes entités (e.g. des personnes, des lieux, des 

objets, des concepts) [12]. Un KG peut exploiter les principes 

des données liées (« Linked Data » [13]) pour relier des 

connaissances définies dans différentes ontologies. 

4.2 Gestion de règles et contraintes (PS2) 

L’objectif de PS2 est de formaliser les comportements 

attendus, contraintes et préférences sous forme de règles 

logiques, utilisables par les systèmes de gestion bâtiment. 

Une règle logique est une expression logique prenant la 

forme d'une implication, combinant des antécédents avec des 

connecteurs logiques pour déduire des conséquents. Elles 

sont formulées au-dessus des ontologies afin de contraindre 

les connaissances qui y sont spécifiées, et les faire 

correspondre à un cas d'application ou une problématique 

spécifique. [14]. 

L'IA symbolique repose sur l'idée qu'un système intelligent 

peut être représenté par un modèle composé de symboles et de 

règles logiques explicites[15]. Ainsi, la connaissance est 

représentée de manière symbolique à l'aide d'un langage 

formel. Les raisonnements sont considérés comme des 

opérations formelles appliquées aux expressions et structures 

combinant les symboles du modèle. 

4.3 Raisonnement et autonomie (PS3) 

Le développement de la capacité d’autonomie du bâtiment 

repose sur des stratégies intelligentes d’adaptation, 

alimentées par des données réelles. 

L’IA statistique se distingue de l'IA symbolique en 

privilégiant des approches basées sur les données et le calcul 

plutôt que sur les représentations symboliques [15]. La 

connaissance est encodée en données numériques et en 

probabilités, et traitée à l'aide de méthodes telles que 

l'apprentissage automatique et les algorithmes d'optimisation. 

L’IA neuro-symbolique (« Neuro-symbolic artificial 

intelligence », NSAI) est un sous-domaine de l'intelligence 

artificielle qui combine les approches neuronales (i.e. 

statistiques) et symboliques [16]. L'IA neuro-symbolique 

utilise la logique formelle tirée du domaine de la 

représentation des connaissances et du raisonnement. 

L’apprentissage par renforcement (« Reinforcement 

Learning », RL) est une catégorie d'algorithmes 

d'apprentissage automatique dans laquelle un agent intelligent 

apprend une politique optimale, en interagissant avec un 

environnement et en recevant des retours sous forme de 

récompenses ou de pénalités [17]. 

Un jumeau numérique (« Digital Twin », DT) est une 

« représentation numérique d’un objet observable, 

synchronisée avec celui-ci » [18]. Dans le cas d’un jumeau 

numérique de bâtiment (« Digital Building Twin », DBT), il 

s’agit d’un modèle virtuel du bâtiment et de ses composants, 

créé à partir de données et capteurs internes, permettant de 

surveiller et d’analyser ses performances en temps réel, et 

d’agir de manière éclairée sur sa forme physique [19]. 

Les systèmes cyber-physiques (« Cyber-Physical 

System », CPS) représentent une intégration de capacités de 

calcul et de processus physiques. Dans ces systèmes, la 

partie cybernétique (ordinateurs et réseaux) surveille et 

contrôle les processus physiques, avec des boucles de 

rétroaction [20]. 

5 État des lieux 

Cette section analyse l'état actuel des recherches et des 

applications en lien avec les problématiques soulevées. 

Apprentissage de règles logiques. L’extraction 

automatique de règles à partir de données utilise des 

approches neuro-symboliques [21] pour une meilleure 

précision [22] et une interprétabilité renforcée [23]. Il est 

possible d’utiliser ces approches dans le domaine de l’AEC, 

pour extraire automatiquement des règles, à partir de 

journaux de comportement des usagers ou de flux de 
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capteurs (e.g. température, humidité, CO₂, capteurs de 

mouvement, comptage d'occupation). Les KB, qui codent les 

contraintes de domaine, peuvent être intégrées aux règles 

apprises [24] et permettre d’établir une meilleure 

classification et détection d’éléments [25]. Appliquées au 

domaine de l’AEC, ces approches peuvent permettre 

d’intégrer des KB comportant, par exemple, les plages de 

confort thermique, les normes, et les préférences des usagers. 

KG neuro-symboliques. Les KG peuvent être utilisés pour 

représenter plus finement les relations entre les zones du 

bâtiment, les usagers, les équipements et les éléments de 

contexte (e.g. météo, horaires d'occupation), en utilisant des 

ontologies adaptées aux divers domaines [26]. Les 

approches de raisonnement neuro-symbolique sur les KG 

[27] permettent notamment l’extraction et la synthèse de 

connaissances [28], l’apprentissage de règles logiques [29], 

et la vérification d’implications et de relations [30]. Dans le 

domaine de l’AEC, ces approches peuvent permettre de 

dériver des stratégies de contrôle basées sur les usages, ou 

pour détecter des anomalies (par ex., des données de capteurs 

contradictoires). 

RL dans l’AEC. L’intégration de contraintes symboliques 

dans des méthodes de RL [17] peut permettre d’équilibrer les 

préférences spécifiques des usagers avec la consommation 

énergétique globale du bâtiment [31]. Les approches de RL 

peuvent également renforcer l’interprétabilité des décisions 

[32], consolidant la confiance des utilisateurs dans ces 

décisions [33]. Dans le domaine de l’AEC, ce type d’approche 

peut notamment être utiliser pour l’apprentissage des 

politiques de confort des usagers, de manière interprétable. 

Intégration dans les CPS. Les CPS sont des systèmes qui 

reposent sur l’intégration transparente des composants 

physiques et des composants cybernétiques. Dans le domaine 

de l’AEC, les CPS sont peu étudiés, surtout dans la phase 

d’exploitation : les DBT leur sont préférés, car ils peuvent être 

vus comme une forme particulière de CPS, répondent 

davantage au besoin de simulation du secteur, et sont moins 

susceptibles à la faible densité de capteurs des bâtiments [34]. 

Intégration dans les DBT. Les DBT servent de répliques 

virtuelles pour l'intégration de données en temps réel et la 

modélisation prédictive. Les approches neuro-symboliques 

peuvent être intégrées dans les DBT pour simuler le 

comportement des usagers, adapter les règles de contrôle des 

bâtiments, puis les valider par rapport aux performances 

physiques du bâtiment [35], ou pour améliorer les interactions 

avec les utilisateurs [36]. La création, le positionnement et 

l’utilisation de capteurs virtuels dans les DBT peuvent 

améliorer la captation de données et compenser en partie la 

faible densité de capteurs physiques [37]. Les stratégies de 

maintenance réactives peuvent être transformer en approches 

proactives grâce à l’utilisation d’IA dans les DBT [38]. 

6 Contours de notre approche 

Pour adresser l’ensemble des problèmes scientifiques 

exprimées, les technologies sémantiques constituent une 

approche solide et efficace. En utilisant des ontologies et des 

 
1 https://brickschema.org/  
2 https://w3id.org/saref  

graphes de connaissances, ces technologies permettent de 

mieux structurer, lier et interpréter les données issues de 

sources diverses et de formats variés. Cependant, elles 

présentent des limitations, notamment en termes de 

standardisation et d’adaptation à des systèmes existants. 

L’adoption des technologies sémantiques nécessite 

également une approche rigoureuse pour garantir la 

cohérence et la qualité des données à travers les différents 

processus de conception et de construction. En outre, le 

passage à une gestion de données dynamiques impose des 

efforts supplémentaires en termes de mise à jour continue et 

de traitement en temps réel, ce qui peut engendrer des défis 

supplémentaires sur le plan de la performance et de 

l’extensibilité [39]. 

Les principales ontologies en lien avec le domaine de l’AEC 

ne permettent pas de capturer complètement, et avec la 

finesse attendue, les connaissances spécifiques de B27-AI. 

Une première approche va donc être de spécifier la 

connaissance métier de l’entreprise, en analysant, modifiant 

et alignant les ontologies existantes concernant les capteurs, 

la maquette numérique, ou encore le profil des usagers. Des 

travaux ont été démarrés pour créer une ontologie spécifique, 

alignée avec IFC [40]. Les travaux d’alignement seront 

poursuivis afin d’aligner l’ensemble des éléments de cette 

ontologie avec leurs équivalents tels qu’existants dans les 

ontologies du domaine i.e. BRICK 1 , SAREF 2 , BOT 3 , 

SSN/SOSA 4 . L’idée est de permettre l’interopérabilité 

sémantique [41] entre ces vocabulaires en appliquant les 

principes de conception d’ontologies [13] et en répondant à 

la problématique scientifique PS1. Ceci permettra de 

constituer le vocabulaire métier B27-AI, qui sera la base de 

notre approche. 

En plus des différentes ontologies, B27-AI a commencé à 

travailler sur la spécification d’ensembles de règles à 

destination de systèmes en lien avec le BMS, et prenant en 

compte les préférences des usagers (e.g. ouverture/fermeture 

de volets roulants en fonction de capteurs de luminosité et 

du profil de l’occupant de la pièce). Une seconde approche 

va donc être de spécifier sous forme logique, en suivant les 

termes de l’ontologie, différentes règles pour exprimer 

notamment les comportements des systèmes, les préférences 

des usagers, les habitudes d’usages, et les contraintes 

règlementaires. Il s’agira d’étudier également l’ajout de 

critères aux règles initiales, la sélection d’un ensemble de 

règles nécessaires et suffisantes par rapport à des critères, ou 

encore la priorisation entre les diverses règles. L’objectif est 

de parvenir à une classification de l’ensemble de ces règles 

par niveau de flexibilité et de granularité afin de répondre à 

la problématique scientifique PS2. 

Grâces aux données d’usages et de capteurs couplées à celle 

de la maquette numérique, il est possible de créer un jumeau 

numérique du bâtiment. Une troisième approche va être 

l’ajout de connaissances, de règles et d’objectifs dans ce 

jumeau numérique puis de le doter de capacité de 

raisonnement et de prédiction. Il s’agira d’étudier la 

construction de stratégies de gestion du bâtiment, utilisant 

les règles existantes et en les adaptant en suivant les diverses 

3 https://w3c-lbd-cg.github.io/bot/  
4 http://www.w3.org/ns/ssn/  
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contraintes (e.g. par RL neuro-symbolique). Il s’agira 

d’étudier également l’exploitation des connaissances en lien 

avec les stratégies de gestion pour permettre le 

comportement autonome du bâtiment, permettant ainsi de 

répondre à la problématique scientifique PS3. 

7 Conclusion 

L’intégration de l’IA dans la gestion des bâtiments 

représente une avancée significative vers l’automatisation et 

l'optimisation de leur exploitation. Grâce aux technologies 

telles que les jumeaux numériques, l’internet des objets 

(IoT), et les graphes de connaissances, les bâtiments peuvent 

évoluer pour devenir des entités intelligentes capables de 

gérer de manière autonome des processus complexes, en 

assimilant les comportements des usagers et les contraintes 

environnementales et règlementaires. 

Toutefois, plusieurs défis demeurent, notamment en matière 

d'interopérabilité sémantique des données, de qualité des 

informations collectées, et d’intégration des systèmes 

existants. L’utilisation d’approches neuro-symboliques 

semble prometteuse pour surmonter ces obstacles. Les 

résultats de cette étude montrent qu’un cadre intégrant à la 

fois des connaissances et raisonnements symboliques, des 

règles logiques et des algorithmes d'apprentissage 

automatique pourrait répondre à ces défis. 
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Résumé
Lors de nos premiers travaux, nous avons couplé un sys-
tème multi-agents (SMA) à un apprentissage par renfor-
cement (AR) pour optimiser la prédiction des évènements
indésirables associés aux soins (EIAS). Ce modèle s’ap-
puie sur un jumeau numérique du bloc opératoire, synchro-
nisé avec le jumeau physique, afin d’alerter en temps réel
lors d’un EIAS. Dans ce papier, nous présentons l’évolu-
tion de notre approche, qui ne se limite plus à la géné-
ration d’alertes, mais anticipe désormais l’évolution glo-
bale de l’environnement. Pour ce faire, nous avons inté-
gré des séries temporelles et un réseau de neurones LSTM
pour mieux modéliser les dépendances temporelles. Cette
solution permet d’alerter et de prédire le risque d’EIAS
à court, moyen ou long terme, renforçant ainsi la sécu-
rité des soins. Dans une perspective d’analyse des inter-
actions, nous avons pu observer comment l’accumulation
de signaux faibles et l’escalade de certains comportements
collectifs entre agents préfigurent la survenue d’un EIAS.
Ces observations ouvrent la voie à de nouvelles stratégies
préventives, en adaptant les réponses du système aux dyna-
miques interactionnelles identifiées.

Mots-clés
SMA, LSTM, ST, EIAS, Propagation d’incertitude

Abstract
In our initial work, we coupled a multi-agent system (MAS)
with reinforcement learning (RL) to optimize the predic-
tion of adverse events associated with care (AEAC). This
model relies on a digital twin of the operating room, syn-
chronized with the physical twin, to alert in real time when
an AEAC occurs. In this paper, we present the evolution
of our approach, which is no longer limited to generating
alerts, but now anticipates the global evolution of the envi-
ronment. To achieve this, we have integrated time series and
an LSTM neural network to better model temporal depen-
dencies. This solution makes it possible to alert and predict
the risk of AEAC in the short, medium or long term, thereby
reinforcing the safety of care. From an interaction analysis
perspective, we were able to observe how the accumulation
of weak signals and the escalation of certain collective be-

haviors between agents foreshadow the occurrence of an
AEAC. These observations pave the way for new preventive
strategies, by adapting system responses to the interactio-
nal dynamics identified.

Keywords

MAS, LSTM, TS, AEAC, Uncertainty Propagation

1 Introduction

Les opérations chirurgicales évoluent dans un environne-
ment médical en constante innovation, offrant des pro-
cédures diversifiées mais augmentant la complexité des
risques. La sécurité des patients dépend d’un cadre tech-
nique sophistiqué et de la collaboration entre disciplines.
Les protocoles standardisés, tels que ceux de l’OMS, amé-
liorent la gestion des risques, mais les évènements indési-
rables graves restent préoccupants, avec 2385 cas signalés
en 2022. Face à ce constat, nous avons dans des premiers
travaux de recherche développé un jumeau numérique du
bloc opératoire nommé PRIA (Prédiction des Risques à
l’aide de l’Intelligence Artificielle) intégrant un système
multi-agents (SMA) et un modèle d’apprentissage continu
par renforcement (AR) [10]. L’objectif était de détecter des
évènements indésirables associés aux soins (EIAS) afin de
générer des alertes en limitant au maximum les biais (faux
négatifs, faux positifs) grâce au couplage SMA/AR. Dans
ce papier, nous exposons l’intégration de la prédictivité à
notre architecture. Il s’agit pour nous d’agréger à notre
architecture un paradigme capable de déterminer l’évolu-
tion de notre système dans notre contexte non déterministe.
Nous avons orienté nos choix sur des séries temporelles
enrichies par des algorithmes capables d’évoluer dans des
contextes non forcément continus. Nous présentons dans la
suite de cet exposé un état de l’art condensé mais repré-
sentatif des grandes tendances. Nous décrivons ensuite nos
objectifs de recherche en terme de modélisation prédictive
dans un contexte connecté de simulation. La présentation
de nos premiers résultats suivie d’une discussion viennent
clôturer ce papier.
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2 Travaux antérieurs
La modélisation des risques en milieu de santé est large-
ment répandue, car elle constitue une réponse essentielle
aux enjeux de santé publique. Face à la complexité des envi-
ronnements médicaux, notamment en bloc opératoire, plu-
sieurs approches et paradigmes sont mis en œuvre afin d’an-
ticiper la survenue d’évènements indésirables et d’amélio-
rer la sécurité des patients. Ces modèles reposent sur des
méthodologies variées, allant des analyses probabilistes aux
systèmes d’intelligence artificielle, chacune présentant ses
avantages et ses limites.
Nos précédents travaux portaient sur un générateur
d’alertes, matérialisé par un SMA couplé à un AR, per-
mettant ainsi de limiter les fausses alertes [10]. Notre état
de l’art décrivait les systèmes multi-agents, l’apprentissage
possible d’un SMA et, enfin, les jumeaux numériques dans
le domaine de la santé. Dans cette section, nous abordons
les travaux connexes à nos recherches actuelles, qui portent
sur la prédictivité de la survenue d’un évènement indési-
rable.

2.1 Prédictivité de l’évolution d’un système
complexe non déterministe

Au-delà de la génération optimisée d’une alerte dans un
bloc opératoire, nous souhaitons prédire l’évolution de ces
systèmes complexes. Les séries temporelles sont large-
ment utilisées pour modéliser des systèmes dynamiques où
les observations sont séquentielles et dépendent du temps
[5, 7].
Les modèles ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) sont classiques pour les prévisions linéaires, mais
ils montrent leurs limites face à des systèmes non linéaires
et complexes [3]. Pour pallier ces insuffisances, les ré-
seaux de neurones récurrents (RNN), et plus particulière-
ment les long short-term memory (LSTM), se sont impo-
sés comme des alternatives efficaces. Ces derniers sont ca-
pables de capturer des dépendances temporelles longues
et complexes, ce qui les rend particulièrement adaptés aux
données séquentielles [6].
Cependant, les LSTM ne sont pas les seuls modèles à ex-
ploiter les données temporelles. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) peuvent également être utilisés pour ex-
traire des caractéristiques temporelles lorsqu’ils sont appli-
qués à des séries temporelles. Bien qu’ils soient souvent
utilisés en complément des LSTM pour améliorer la pré-
cision des prédictions, ils montrent des capacités intéres-
santes pour traiter des données structurées de manière spa-
tiale [12, 1, 9]. Ici, une structure spatiale désigne l’organisa-
tion locale des données, où des points proches dans le temps
sont considérés comme voisins, à la manière des pixels ad-
jacents dans une image.
En outre, l’intégration de modèles statistiques traditionnels
avec des techniques d’apprentissage profond a montré des
résultats prometteurs. Par exemple, combiner ARIMA avec
LSTM permet de tirer parti des forces des deux approches
pour améliorer la précision des prévisions [11]. Cette
approche hybride permet de mieux capturer à la fois les

tendances linéaires et les dynamiques non linéaires des
systèmes complexes.

Malgré leurs avantages, ces modèles présentent plusieurs
limites. La complexité computationnelle des modèles basés
sur l’apprentissage profond, comme les LSTM, nécessite
des ressources importantes et des temps d’entraînement
longs. De plus, l’interprétabilité de ces modèles de type
boîte noire reste un défi, ce qui peut être un obstacle
dans des domaines sensibles comme la santé. Enfin, la
performance des modèles dépend fortement de la qualité
et de la quantité des données disponibles. Les données
manquantes ou bruitées peuvent affecter négativement
les prédictions, rendant ainsi crucial le prétraitement des
données.

2.2 Plateformes et solutions de modélisation
des risques au bloc opératoire

Plusieurs plateformes ont été développées pour améliorer
la sécurité et gérer les risques au sein des blocs opératoires.
Parmi celles-ci :

— SIM-PRO-BLOC [8] : Cette plateforme de simu-
lation professionnelle est le fruit d’une collabora-
tion entre différents professionnels de santé, visant
à améliorer la qualité des soins et la prévention des
risques au bloc opératoire.

— 3D Virtual Operating Room [4] : Il s’agit d’un
serious game multilingue en 3D conçu pour for-
mer et entraîner les professionnels à la gestion des
risques et à la prévention des évènements indési-
rables graves.

— Caresyntax [2] : Cette plateforme connecte la salle
d’opération au système d’information hospitalier,
permettant une gestion évolutive des vidéos et des
données pour améliorer les performances et la sécu-
rité au bloc opératoire.

Bien que ces solutions apportent des avancées significa-
tives, elles présentent certaines limites. Par exemple, les
plateformes de simulation, bien qu’efficaces pour la forma-
tion, peuvent ne pas refléter toutes les complexités des si-
tuations réelles. De plus, l’intégration de systèmes comme
Caresyntax dans les infrastructures hospitalières existantes
peut s’avérer coûteuse et techniquement complexe. Enfin,
la dépendance à des bases de données et à des systèmes in-
formatiques soulève des questions concernant la confiden-
tialité des données et la cybersécurité.

2.3 Nos contributions en réponse aux verrous
et limites identifiés

Pour surmonter les limites et verrous précédemment iden-
tifiés, notre approche se distingue par l’utilisation de séries
temporelles modélisées à l’aide d’un LSTM, et enrichies
par des techniques innovantes de traitement des données.
Nous proposons d’explorer l’utilisation de méthodes de ré-
duction de dimensionnalité, telles que l’analyse en compo-
santes principales (ACP), pour prétraiter les données et ré-
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duire leur complexité avant de les introduire dans le modèle
LSTM.

De plus, nous proposons de mettre en œuvre un mécanisme
de sélection dynamique, où le système compare en temps
réel les erreurs absolues moyennes (EAM) de chaque mo-
dèle pour chaque variable et choisit automatiquement celui
qui minimise l’erreur. En complément, nous envisageons
d’incorporer des mécanismes d’attention afin de permettre
au modèle de se concentrer sur les parties les plus perti-
nentes des séries temporelles, améliorant ainsi la précision
des prévisions.

En parallèle, nous mettrons en œuvre une stratégie de pro-
pagation d’incertitude qui permettra de quantifier et de dif-
fuser l’incertitude inhérente aux données et aux prédictions
à travers l’ensemble du modèle. Cette approche innovante
vise à :

— Mesurer la fiabilité des prédictions en intégrant ex-
plicitement l’incertitude à chaque étape du traite-
ment.

— Identifier les sources d’erreur potentielles, facilitant
ainsi l’analyse de la robustesse du modèle dans des
environnements complexes.

— Améliorer l’interprétabilité des résultats en fournis-
sant des indicateurs quantitatifs de confiance, essen-
tiels pour la prise de décision dans des contextes
opérationnels critiques.

Cette double contribution, combinant une modélisation
avancée avec LSTM et mécanismes d’attention, à une ap-
proche de propagation d’incertitude, offre une solution
complète pour optimiser la prédictivité et la transparence
des prévisions dans des environnements synchronisés.

3 Notre architecture
Dans nos premiers travaux, le couplage SMA/RL, combi-
nant les Systèmes Multi-Agents et l’apprentissage par ren-
forcement (AR ou plus communément RL) est une contri-
bution novatrice à la création de jumeaux numériques, une
capacité avancée pour simuler de manière approfondie la
complexité des environnements réels. L’intérêt substantiel
de cette approche se situe à la fois sur le plan théorique,
grâce à la formalisation des interactions entre agents au-
tonomes, et sur le plan pratique, en permettant la simula-
tion avancée de scénarios complexes dans divers secteurs.
Les premiers résultats ont permis de vérifier l’efficacité de
cette architecture dans la mise en œuvre de notre généra-
teur d’alertes, en limitant les fausses alertes (faux positifs
et faux négatifs).

Nos travaux de recherche actuels sont axés sur la prédicti-
vité de l’évolution de notre système, en se concentrant sur
l’estimation de la variation probable du SMA entre deux
synchronisations du bloc opératoire avec le SMA. Dans
cette optique, nous avons enrichi notre architecture en y
intégrant un modèle ARIMA pour l’analyse des séries tem-
porelles, un réseau LSTM pour l’exploitation de ces mêmes
séries, ainsi qu’une méthode de propagation d’incertitude.

3.1 Modèle ARIMA
Le modèle ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) est une méthode classique de modélisation des
séries temporelles qui combine trois composantes essen-
tielles : la partie autorégressive (AR), la différenciation (I)
pour rendre la série stationnaire et la partie de moyenne mo-
bile (MA). Formellement, un modèle ARIMA(p, d, q) s’ex-
prime par :

φ(L)(1− L)dxt = θ(L)εt,

où : - xt désigne la valeur de la série à l’instant t, - L est
l’opérateur de retard, défini par Lxt = xt−1, - εt représente
un bruit blanc.
Les polynômes φ(L) et θ(L) sont donnés par :

φ(L) = 1− φ1L− φ2L2 − · · · − φpLp,

θ(L) = 1 + θ1L+ θ2L
2 + · · ·+ θqL

q.

La composante intégrée, notée (1 − L)d, permet de diffé-
rencier la série d fois afin d’éliminer toute tendance non
stationnaire. En combinant ces trois éléments, le modèle
ARIMA est capable de capturer à la fois les dépendances
temporelles et les effets des chocs aléatoires, ce qui en fait
un outil puissant pour la prévision des séries temporelles.

3.2 LSTM, mécanismes d’attention et réduc-
tion de dimension

Afin de tirer profit des capacités de mémorisation du LSTM
pour extraire des caractéristiques pertinentes tout en rédui-
sant la dimensionnalité du problème, nous proposons d’ap-
pliquer ce modèle aux données du SMA. Soit une variable
d’état x(t) ∈ Rn représentant les mesures du SMA à dif-
férents instants t. Notre objectif est d’estimer la variation
∆SMA entre deux instants de synchronisation, que nous
formulons comme une fonction f :

∆SMA = f
(
x(t), x(t− 1), . . . , x(t− T )

)

où T représente la taille de la fenêtre temporelle considérée.
Pour améliorer la capacité prédictive et réduire la com-
plexité des données, nous appliquons une réduction de di-
mensionnalité via l’analyse en composantes principales.
Soit X ∈ RT×n la matrice des observations sur la fenêtre
T , nous cherchons une transformation linéaire définie par :

Y = XW

avec W ∈ Rn×m (où m < n) constitué des vecteurs
propres associés aux m plus grandes valeurs propres de la
covariance de X . Cette étape permet de prétraiter les don-
nées et de réduire leur dimensionnalité tout en préservant
l’essentiel de la variance.
Les données ainsi prétraitées sont ensuite introduites dans
un modèle LSTM, dont le fonctionnement interne se ré-
sume par les équations suivantes :
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it = σ
(
Wxi yt +Whi ht−1 + bi

)
,

ft = σ
(
Wxf yt +Whf ht−1 + bf

)
,

ot = σ
(
Wxo yt +Who ht−1 + bo

)
,

c̃t = tanh
(
Wxc yt +Whc ht−1 + bc

)
,

ct = ft � ct−1 + it � c̃t,
ht = ot � tanh(ct),

où it, ft et ot représentent respectivement les portes d’en-
trée, d’oubli et de sortie, ct est l’état de la cellule, ht la
sortie et � désigne la multiplication élément par élément.
Afin de renforcer la précision des prévisions, nous envisa-
geons également l’intégration d’un mécanisme d’attention.
Ce mécanisme permet au modèle de pondérer différemment
les contributions de chaque instant de la séquence en défi-
nissant des poids αt,i calculés par :

αt,i =
exp(et,i)∑T
j=1 exp(et,j)

, avec et,i = φ
(
ht, yi

)
,

où φ est une fonction de score (par exemple, une fonc-
tion linéaire ou basée sur le produit scalaire). Le vecteur
de contexte ct est ensuite obtenu par :

ct =

T∑

i=1

αt,i yi,

et sert à affiner la prédiction finale, qui s’exprime par :

∆SMA = g
(
ht, ct

)
,

où g est une fonction de combinaison, par exemple une
couche entièrement connectée.
Ainsi, notre contribution réside dans la combinaison de
techniques de réduction de dimensionnalité (ACP), de mo-
délisation temporelle par LSTM et d’un mécanisme d’atten-
tion, visant à optimiser l’estimation de la variation du SMA
dans des environnements synchronisés. Cette approche in-
tégrée permet de réduire la complexité des données tout en
capturant efficacement les dynamiques temporelles et en fo-
calisant l’apprentissage sur les informations les plus perti-
nentes pour la prédiction. Nous abordons à présent la stra-
tégie appliquées à la propagation d’incertitudes.

3.3 Propagation d’incertitudes
Dans notre approche, la propagation d’incertitude repose
sur une méthode d’approximation linéaire fondée sur le dé-
veloppement de Taylor. Soit une fonction

y = f(x1, x2, . . . , xn)

où chaque variable xi est mesurée avec une incertitude as-
sociée σxi . En supposant l’indépendance des variables, l’in-
certitude totale sur y est alors évaluée par la formule clas-
sique de propagation d’erreur :

σ2
y =

n∑

i=1

(
∂f

∂xi

)2

σ2
xi
.

Cette approche consiste à linéariser f autour des valeurs
moyennes des variables d’entrée, de sorte que le coefficient
de sensibilité ∂f

∂xi
quantifie l’impact de l’incertitude sur

xi sur la sortie y. Pour des systèmes non linéaires ou
comportant des interactions complexes, cette méthode
peut être complétée par des techniques de simulation
Monte Carlo, offrant ainsi une estimation plus robuste de
la distribution des incertitudes. Ce cadre formel permet
de mesurer précisément la fiabilité des prédictions et
d’identifier les sources dominantes d’erreur, contribuant
ainsi à une meilleure compréhension et interprétation des
résultats obtenus.

La Figure 1 décrit notre architecture dans sa globalité. Le
jumeau physique se synchronise avec le jumeau numérique
sachant que les échanges entre le SMA et le jumeau nu-
mérique se fait via une base pivot qui communique avec
la couche interaction (côté SMA). L’apprentissage par ren-
forcement est quant à lui connecté à la couche d’apprentis-
sage du SMA. Grâce à cet apprentissage, les agents du sys-
tème peuvent apprendre en continu à partir de l’évolution
du système lui-même, ce qui permet de prédire son évolu-
tion future et d’optimiser les décisions en temps réel. Cette
approche est particulièrement utile dans notre contexte, où
les systèmes en question sont en constante évolution et né-
cessitent une adaptation continue pour fonctionner de ma-
nière optimale. La brique prédictivité est le module qui cor-
respond à nos travaux actuels que nous présentons dans
ce papier. Il s’agit de prédire l’évolution de l’état du sys-
tème entre deux synchronisations. Le choix des séries tem-
porelles couplés à un LSTM auquel s’agrège la propaga-
tion d’incertitude vient enrichir notre outil destiné à l’an-
ticipation de la survenue d’un EIAS. Comme illustré dans
la figure 2, cette approche combine plusieurs étapes clés :
réduction de dimensionnalité pour simplifier les données
d’entrée, modélisation dynamique à l’aide de LSTM et mé-
canismes d’attention pour se concentrer sur les parties les
plus pertinentes des séries temporelles. En parallèle, la pro-
pagation d’incertitude permet de quantifier et diffuser l’in-
certitude à travers le modèle, améliorant ainsi la fiabilité et
l’interprétabilité des prédictions.
Nos premières expérimentations et résultats sont présentés
dans la section qui suit.

4 Expérimentations, résultats et dis-
cussion

Le protocole expérimental consiste à comparer trois ap-
proches de prévision sur des séries temporelles réelles is-
sues d’un fichier CSV contenant les variables FC (fré-
quence cardiaque), Temp (température), Cholesterol et Gly-
cemie. Le millier de données généré par le jumeau physique
virtuel (voir nos premiers travaux [10]) est d’abord chargé,
puis ensuite réparti en deux ensembles : 80 % pour l’en-
traînement et 20 % pour le test. Sur la base de l’ensemble
d’entraînement, trois modèles sont ajustés :

— Un modèle ARIMA classique, adapté aux tendances
linéaires,
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FIGURE 1 – Architecture globale

— Un modèle LSTM, capable de capturer des non-
linéarités,

— Un modèle hybride qui corrige la prévision ARIMA
à l’aide d’un LSTM appliqué sur les résidus.

Pour chacun de ces modèles, la performance est évaluée sur
l’ensemble test à l’aide de l’erreur absolue moyenne. Par
ailleurs, une propagation d’incertitude est réalisée pour le
modèle hybride en utilisant l’écart-type des résidus. Enfin,
un mécanisme de sélection dynamique compare les EAM
et choisit le modèle ayant la meilleure performance pour
produire la prévision finale.

4.1 Premiers résultats
Les premiers résultats montrent que pour la plupart des va-
riables, ARIMA et le modèle hybride obtiennent des erreurs
quasi nulles, tandis que le LSTM présente des erreurs plus
élevées. Toutefois, pour la variable FC, le LSTM affiche
une EAM légèrement inférieure à celle d’ARIMA et du mo-
dèle hybride, bien que l’incertitude associée soit élevée.
Nous pouvons résumer ces premiers résultats dans le ta-
bleau 1 :

Variable FC Temp Cholesterol Glycemie

ARIMA_EAM 17.48 0.03 0.03 0.03
LSTM_EAM 15.97 14.06 7.94 4.71
Hybrid_EAM 19.51 0.03 0.03 0.03
Incertitude_EAM 16.23 0.00 0.00 0.00

Tableau 1 – Comparaison des EAM des modèles

Pour Temp, Cholesterol et Glycemie, ARIMA et le modèle
hybride obtiennent des performances quasi parfaites (EAM
≈ 0.03), suggérant que ces séries suivent des tendances
linéaires bien capturées par des modèles statistiques clas-
siques.
En revanche, pour FC, le LSTM présente une performance
légèrement meilleure (EAM ≈ 15.97) que ARIMA et le
modèle hybride, ce qui indique une possible présence de
non-linéarités dans cette variable.
La propagation d’incertitude (nous le rappelons) consiste à
combiner les incertitudes de chaque variable pour obtenir

Données brutes

Réduction de dimensionnalité (ACP)

Séries temporelles

Modélisation LSTM avec mécanisme d’attention

Sélection dynamique (Minimisation de l’EAM)

Propagation d’incertitude (Quantification et diffusion)

Indicateur de confiance pour la prédiction

FIGURE 2 – Architecture globale du processus de prédic-
tion

une estimation globale de la fiabilité des prédictions. Ce-
pendant, dans notre cas, l’incertitude, exprimée via l’écart-
type et les intervalles, est significative uniquement pour la
variable FC, tandis qu’elle est quasi nulle pour les autres
variables. Cette disparité crée un déséquilibre dans la quan-
tification de l’incertitude globale : la contribution de FC do-
mine entièrement le calcul, ce qui fausse la représentation
de la fiabilité du modèle dans son ensemble.
En d’autres termes, la propagation d’incertitude n’est pas
exploitable dans notre contexte car l’incertitude élevée sur
FC ne permet pas d’obtenir une mesure homogène et ro-
buste de l’incertitude globale. Le faible niveau d’incertitude
pour les autres variables ne compense pas ce déséquilibre,
rendant l’indicateur final peu pertinent pour guider les déci-
sions ou affiner le modèle. Ainsi, la méthode de propagation
d’incertitude, dans ces conditions, n’apporte pas d’informa-
tion utile par rapport aux résultats obtenus.
Afin d’optimiser le choix du modèle en temps réel, le code
a été modifié pour intégrer un mécanisme d’attention et de
sélection dynamique.

4.2 Résultats avec réduction de dimension,
sélection dynamique et mécanismes d’at-
tention

Dans cette nouvelle approche, nous appliquons la réduction
de dimension pour le modèle LSTM. Nous comparons en-
suite les EAM obtenues par les trois approches pour chaque
variable et choisissons automatiquement le modèle qui mi-
nimise l’erreur. De plus, nous intégrons un mécanisme d’at-
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tention afin de permettre au modèle de se concentrer sur
les parties les plus pertinentes des séries temporelles, amé-
liorant ainsi la précision des prévisions. Cette amélioration
permet une adaptation automatique du système aux carac-
téristiques spécifiques de chaque série, en exploitant la ca-
pacité d’ARIMA à modéliser des tendances linéaires et la
force du LSTM dans le traitement de non-linéarités, tout en
optimisant l’apprentissage grâce à l’attention.
Le tableau 2 résume les performances obtenues :

Variable FC Temp Cholesterol Glycemie

ARIMA_EAM 17.48 0.0318 0.0318 0.0318
LSTM_EAM 16.32 6.6095 5.5443 4.3904
Hybrid_EAM 17.82 0.0316 0.0316 0.0316
Incertitude_EAM 16.23 0.00 0.00 0.00

Best Model LSTM Hybrid Hybrid Hybrid

Tableau 2 – Comparaison des performances des modèles

— Pour FC, le mécanisme de sélection dynamique
opte pour le modèle LSTM, ce qui est cohérent avec
une performance légèrement meilleure pour cette
variable.

— Pour Temp, Cholesterol et Glycemie, le modèle hy-
bride est sélectionné, offrant des erreurs compa-
rables à celles d’ARIMA (EAM ≈ 0.0316–0.0318),
confirmant que ces séries sont bien prédites par des
modèles linéaires ou hybrides.

— Les intervalles d’incertitude sont identiques à nos
premiers résultats et confirment la non-pertinence
quant à l’utilisation de la propagation d’incertitude.

Le premier graphique (figure 3) présente les EAM obte-
nues pour chaque modèle sur les quatre variables (FC,
Temp, Cholesterol et Glycemie) avant l’intégration des mé-
canismes d’attention, de sélection dynamique et de réduc-
tion de dimension. On constate que, pour Temp, Cholesterol
et Glycemie, les modèles ARIMA et Hybrid obtiennent des
EAM quasi nulles (0,03), alors que pour FC le LSTM af-
fiche une erreur légèrement inférieure (15,97) comparée à
ARIMA (17,48) et Hybrid (19,51).

FC Temp Cholesterol Glycemie
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FIGURE 3 – Résultats sans intégration des principes d’at-
tention de sélection dynamique et de réduction de dimen-
sion

Le second graphique (figure 4) regroupe les résultats obte-
nus après intégration des mécanismes d’attention, de sélec-
tion dynamique et de réduction de dimension. Pour chaque

variable, le modèle final est choisi en fonction de l’EAM
la plus faible. Ainsi, pour FC le LSTM est retenu (EAM
≈ 16,32) tandis que pour Temp, Cholesterol et Glycemie, le
modèle Hybrid est sélectionné (avec des EAM très faibles,
autour de 0,0316 à 0,0318). Cette approche dynamique per-
met d’adapter la méthode à la nature spécifique de chaque
série en tirant parti des mécanismes d’attention, qui mettent
en évidence les informations les plus pertinentes et ren-
forcent la capacité du modèle à capturer des structures com-
plexes.
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FIGURE 4 – Résultats avec intégration des principes d’at-
tention de sélection dynamique et de réduction de dimen-
sion

Les premiers résultats montrent que pour trois variables
(Temp, Cholesterol et Glycemie), les modèles ARIMA et
Hybrid obtiennent des EAM extrêmement faibles, indi-
quant une dynamique linéaire bien capturée par ces ap-
proches. En revanche, pour la variable FC, le LSTM pré-
sente une légère supériorité avec une EAM inférieure
(15,97 vs 17,48 pour ARIMA et 19,51 pour Hybrid), sug-
gérant des non-linéarités dans cette série.
Après l’implémentation du mécanisme de sélection dyna-
mique, le système choisit automatiquement le LSTM pour
FC et le modèle Hybrid pour les autres variables, garan-
tissant ainsi la meilleure performance possible en fonction
de la nature des données. De plus, l’intégration d’un méca-
nisme d’attention a permis d’améliorer la prise en compte
des dépendances temporelles, en mettant en avant les sé-
quences les plus pertinentes pour la prédiction. Parallèle-
ment, une réduction de dimension a été appliquée afin d’éli-
miner les redondances dans les variables explicatives, ré-
duisant ainsi la complexité des modèles et améliorant leur
généralisation. Ces ajustements permettent d’optimiser la
prévision en temps réel en adaptant à la fois le choix du
modèle et la pertinence des informations utilisées.
En conclusion, l’intégration d’un mécanisme de sélection
dynamique des modèles, couplé à l’attention et à la réduc-
tion de dimension, a permis d’adapter en temps réel la mé-
thode de prévision à la nature des données tout en amélio-
rant la robustesse des prédictions. Pour des variables pré-
sentant des dynamiques linéaires (Temp, Cholesterol, Gly-
cemie), ARIMA et le modèle hybride se montrent très per-
formants, tandis que pour la variable FC, qui semble conte-
nir des non-linéarités, le LSTM offre de meilleurs résul-
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tats grâce à sa capacité à capturer des relations complexes.
L’attention renforce encore cette différenciation en pondé-
rant intelligemment les séquences influentes, tandis que la
réduction de dimension améliore l’efficacité computation-
nelle et la stabilité des modèles. Cette approche modulaire
et adaptative constitue une avancée prometteuse pour la pré-
vision en temps réel, tout en ouvrant la voie à des amélio-
rations ultérieures, notamment en matière d’estimation de
l’incertitude et d’optimisation des architectures neuronales.

5 Conclusion
Dans le cadre de nos travaux de recherche, inscrits dans la
continuité de PRIA (jumeau numérique du bloc opératoire),
nous avons intégré la brique de prédictivité à notre architec-
ture. L’objectif n’est plus seulement de générer des alertes
en temps réel, mais également de prédire la survenue d’un
EIAS entre deux synchronisations du jumeau numérique
avec le bloc opératoire. Pour ce faire, nous avons exploité
des données extraites du jumeau physique afin d’éprou-
ver nos modèles de prévision ; à savoir ARIMA, LSTM et
un modèle hybride combinant ARIMA et LSTM, auquel
est associée une composante de propagation d’incertitude.
Cette approche vise à adapter le choix du modèle à la dyna-
mique spécifique de chaque variable.
Les premiers résultats expérimentaux, obtenus sans méca-
nismes d’attention, de sélection dynamique et de réduction
de dimension, montrent que le choix du modèle optimal dé-
pend fortement du comportement des variables. Pour trois
variables (Temp, Cholesterol, Glycemie), dont la dynamique
s’avère quasi linéaire, ARIMA et le modèle hybride af-
fichent d’excellentes performances (EAM ≈ 0,03). En re-
vanche, pour la variable FC, dont le comportement semble
plus complexe et non linéaire, le LSTM présente une EAM
légèrement inférieure (15,97) comparé à ARIMA (17,48) et
au modèle hybride (19,51).
Ces résultats indiquent que, pour les variables présentant
une dynamique linéaire, les approches classiques (ARIMA)
ou leur hybridation avec un LSTM offrent des prédictions
très précises, alors que pour FC, la capacité du LSTM à
capturer des non-linéarités lui confère un léger avantage.

Suite à l’intégration d’un mécanisme de sélection dy-
namique, le système compare en temps réel les EAM de
chaque modèle pour chaque variable et choisit automa-
tiquement celui qui minimise l’erreur. En outre, l’ajout
de mécanismes d’attention et de réduction de dimension
permet au modèle de se concentrer sur les informations
les plus pertinentes des séries temporelles, renforçant
ainsi la précision des prévisions. On constate que, grâce à
cette approche dynamique, le système opte pour le LSTM
pour FC (confirmant la présence de non-linéarités) et
pour le modèle hybride pour les autres variables linéaires.
L’automatisation de la sélection, couplée à l’attention,
permet ainsi d’optimiser les prévisions en fonction de la
nature de chaque série.
Du point de vue de la visualisation, nous avons représenté
ces résultats sous forme de courbes dans deux graphiques

distincts. Le premier graphique illustre les premiers résul-
tats obtenus sans sélection dynamique, tandis que le second
met en évidence les performances après implémentation du
mécanisme adaptatif. Ces courbes démontrent clairement
l’intérêt de l’hybridation dynamique, qui permet de réduire
l’erreur globale en sélectionnant le modèle le plus adapté à
chaque variable.
En conclusion, l’intégration de la réduction de dimen-
sion, d’un mécanisme d’attention et la sélection dynamique
constitue une avancée encourageante dans notre démarche
de prédictivité. En adaptant le choix du modèle aux carac-
téristiques spécifiques de chaque variable, nous parvenons
à optimiser les performances de prévision. Néanmoins, la
composante de propagation d’incertitude nécessite encore
des ajustements, car les résultats actuels ne sont pas suffi-
samment probants pour une exploitation opérationnelle. En
termes de perspectives, nous envisageons un déploiement
en conditions réelles, ainsi qu’un approfondissement de
l’ajustement de la propagation d’incertitude, afin d’intégrer
de manière fiable les marges d’erreur dans notre système
prédictif. Cette démarche représente une étape cruciale
pour améliorer la synchronisation entre le jumeau numé-
rique et le bloc opératoire, garantissant ainsi une meilleure
anticipation des évènements indésirables.
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Résumé
En 2024, l’Observatoire B2V des Mémoires® s’est emparé
de la question de la « mémoire de l’entreprise » et a lancé
des actions concrètes pour pointer ce sujet dans les sphères
managériales. Membre de son Conseil Scientifique, le Pr
Jean-Gabriel Ganascia nous a invités à éclairer cette ré-
flexion par notre vision industrielle des démarches en cours
et de l’apport de l’Intelligence Artificielle (IA) dans le Ma-
nagement de la Connaissance (KM), la question étant ainsi
formulée : « Comment positionner le « Management de la
Connaissance » dans cette réflexion à propos de la « Mé-
moire d’Entreprise »? » L’article présente dans une pre-
mière partie la démarche considérée comme pionnière, sin-
gulière et exemplaire du Commissariat à l’Énergie Ato-
mique et aux Énergies Alternatives. Dans un deuxième
temps, l’article présente un regard sur l’arrivée de la norme
ISO30401 et les exigences attendues sur les « Systèmes de
Management de la Connaissance » (SKM). La contribution
de l’IA déjà significative et la venue sur les grands modèles
de langage sont abordés avec la prudence industrielle qui
s’impose. La conviction des auteurs est claire : l’ingénierie
de la connaissance et le management de la connaissance
sont au service de l’efficience de la « Mémoire d’Entre-
prise ».

Mots-clés
Management de la Connaissance, Knowledge Manage-
ment, KM, Mémoire d’Entreprise, Capitalisation et Exploi-
tation des Connaissances, PARNASSE, ISO30401, KB_
Scope®, Observatoire B2V des Mémoires®, Intelligence Ar-
tificielle, IA, Connaissance clé, Connaissance cruciale, In-
génierie de la Connaissance, Transfert de Connaissance
d’Expert, EKT, COGNICOACH, Système de Knowledge Ma-
nagement, SKM, Grands Modèles de Langage, LLM.

Abstract
In 2024, the B2V Memory Observatory® took up the is-
sue of “corporate memory” and launched concrete actions
to bring this subject to the forefront of management. Prof.
Jean-Gabriel Ganascia, a member of the Scientific Advi-
sory Board, invited us to shed light on the subject, ba-
sed on our industrial vision of current approaches and the

contribution of artificial intelligence to KM : “How can
we position Knowledge Management in this reflection on
Corporate Memory? In the first part of the article, we
present the pioneering, singular and exemplary approach
of the Commissariat à l’Énergie Atomique et aux Énergies
Alternatives. The second part looks at the arrival of the
ISO30401 standard and the expected requirements for KMS
or “Knowledge Management Systems”. The already signi-
ficant contribution of Artificial Intelligence and the arrival
of major language models are discussed, with the neces-
sary industrial limits of caution. The author’s conviction is
clear : knowledge engineering and knowledge management
are at the service of the efficiency of the "Corporate Me-
mory".

Keywords
Knowledge Management, Corporate Memory, Knowledge
Capitalisation & Exploitation, PARNASSE, KB_ Scope®,
Observatoire B2V des Mémoires®, Artificial Intelligence,
Key knowledge, Crucial knowledge, ISO30401, Know-
ledge Engineering, Expert Knowledge Transfer, COGNI-
COACH, Knowledge Management System, Large Language
Models.

1 Avant-Propos
Quand début 2024, l’Observatoire B2V des Mémoires® 1

affirme que « Sans mémoire, pas d’avenir », la question
de la « Mémoire d’Entreprise » est au cœur du sujet. Son
Conseil Scientifique valide l’engagement pris par la Direc-
tion Générale d’instruire ce sujet stratégique pour les entre-
prises et leurs salariés. Le Pr Jean-Gabriel Ganascia nous a
alors invités à éclairer cette réflexion par notre vision indus-
trielle, justifiée par vingt-cinq années de réalisation de telles
opérations et, complétée par notre connaissance de l’intel-
ligence artificielle : ceci afin d’illustrer son apport dans le «
Management de la Connaissance » (ou Knowledge Mana-
gement i.e. KM). La question était donc initialement ainsi
formulée :

1. https://www.observatoireb2vdesmemoires.fr est le
fonds de dotation créé en avril 2013 par le Groupe de protection sociale
B2V. Il constitue son laboratoire social et sociétal sur la « mémoire ».
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« Comment positionner le « Management de la Connais-
sance » dans cette réflexion à propos de la « Mémoire d’En-
treprise »? » Il convient de rappeler que l’action de l’Ob-
servatoire B2V des Mémoires® s’est déjà concrétisée par un
premier sondage d’opinion 2, par une conférence à Lille le
7 juin 2024 3 par un enseignement sous la forme d’un Cer-
tificat de formation Continue « Mémoire de l’Entreprise » 4

avec l’Université Paris Dauphine-PSL et la Fondation Mai-
son de Salins, et par une première action mémorielle auprès
de retraités chez un industriel.
Notre intervention lors du Certificat a mis en lumière toute
la problématique sur l’apport du KM dans la « Mémoire
d’Entreprise », d’où cette proposition de clarification de
notre perception.

2 Introduction
Comme tout organisme vivant, l’entreprise se dote naturel-
lement d’une mémoire. Elle construit des documents, des
procédures, des archives tant pour son existence administra-
tive que pour exercer ses activités métiers. La mise en place
de systèmes d’information pour les différentes fonctions de
soutien ou de production fait que si l’enjeu de l’efficience
collective est adressé par ce support technologique informa-
tique, la pertinence de la justification « métier » reste dans la
tête des humains qui font montre de discernement et surtout
d’expertise.
Comment pérenniser ces savoirs, comment les expliciter,
comment les transmettre, comment les exploiter ? Dans
les systèmes de management, la norme ISO9001:2015 qui
traite de la qualité est depuis 2018 consolidée par la norme
ISO30401:2018 qui est consacrée au système de manage-
ment de la connaissance.
A ceux qui souhaitent se doter d’une solution « base de
connaissance » augmentée par une intelligence artificielle,
il convient de leur recommander de débuter par se doter
d’un « Système de Management de la Connaissance » (ou
SKM pour « Système de Knowledge Management ») autour
d’une équipe dédiée ce qui est rarement le cas. Un système
informatique même doté d’IA ne saurait pas pallier un tel
déficit organisationnel.
S’il faut donner du temps au temps pour une telle mise en
place, les différentes étapes qui seront réalisées consolide-
ront tant la maîtrise des processus métier que celles des
compétences nécessaires pour identifier les savoirs clés et
pérenniser les connaissances cruciales. Un tel SKM ren-
force l’identité culturelle de l’organisme, améliore la qua-
lité des échanges par un langage commun partagé, accélère
l’intégration de nouvelles ressources humaines, consolide
la qualité des produits ou services rendus, et appuie la R&D

2. Sondage réalisé par l’institut IFOP sur le sujet « mémoire de l’en-
treprise » en mars 2024 auprès de 1000 cadres français : https://www.
observatoireb2vdesmemoires.fr/sondage-dopinion

3. Conférence avec le Medef des Hauts de France et l’Institut
Choiseul présentant la démarche en cours et les premiers résultats
obtenus https://www.observatoireb2vdesmemoires.
fr/lobservatoire/memoire-de-lentreprise/
conference-lentreprise-en-memoires

4. https://executive-education.dauphine.psl.eu/
formations/certificat/memoire-entreprise

pour anticiper les innovations. C’est certes un long chemin,
cependant il procure en général un résultat particulièrement
fructueux pour ceux qui l’ont emprunté.
Nous observerons que le « Management de la Connais-
sance » est bien devenu la clé stratégique de la réflexion
sur l’apport de la « Mémoire d’Entreprise ».
L’article introduit la démarche conduite au sein du Com-
missariat à l’Énergie Atomique et aux Énergies Alternatives
(CEA) qui se révèle aujourd’hui comme pionnière, singu-
lière et exemplaire.
Dans un deuxième temps, un regard est posé sur l’apport
de la norme ISO30401, et les exigences attendues sur les
SKM en particulier par leurs utilisateurs (cf. figure 3a) (voir
§ 4.4).
A la contribution préliminaire de l’Intelligence Artificielle
déjà significative, la venue des grands modèles de langage
est abordée avec les limites industrielles de prudence qui
s’imposent : halte aux ultracrépidarianistes 5 [12].

3 L’exemple remarquable du CEA
Si l’on remonte aux années 1980, premier âge d’or de l’IA,
de nombreuses sociétés de tous les domaines (automobile,
aéronautique, sidérurgie, transport, banque, énergie, l’agro-
alimentaire, etc. ) disposaient d’une cellule ou d’un groupe
en IA dont l’objectif était de « gérer la connaissance ».
Une quarantaine d’année plus tard, la plupart de ces unités
ont disparu. Depuis le réveil de l’IA par les technologies
connexionnistes (Machine learning, deep learning) de nou-
veaux groupes se sont créés et une accélération est notable
depuis 2022 avec les grands modèles de langage : serait-ce
un feu de paille généré par un effet de mode?
L’exemple du CEA est singulier car il est ancré dans le
temps avec une certaine anticipation et modernité. Il pa-
raît important de préciser que le choix de cet organisme est
aussi une preuve que les structures dites étatiques ont mis
en place des mécanismes remarquables qui durent dans le
temps indépendamment des évolutions politiques à la tête
de l’état ; les intérêts fondamentaux de la Nation 6 et une
« Mémoire de la Nation » est alors instaurée.
Voici comment la mission initiale de cet EPIC 7 de déve-
lopper de nouvelles connaissances scientifiques et transfère
des innovations technologiques auprès du monde industriel,
a pris un nouvel essor ces trente dernières années.
Dans le prolongement de la signature du traité d’interdic-
tion des essais nucléaires décidé en 1996, le Président de
la République, Jacques Chirac, en visite au Commissariat
à l’Énergie atomique-Direction des applications militaires
(CEA DAM), au Centre de Bruyères-le-Châtel, le 7 sep-

5. « Sutor, ne supra crepidam », littéralement, le cordonnier (sutor),
pas plus haut que la sandale (crepidam). Rapportée par Pline l’ancien dans
son Histoire naturelle, cette sentence latine signifie que, « de ce qui va
au-delà de son métier, et que l’on ignore, on ne devrait parler ».

6. Article 410-1 du Code pénal
https://www.legifrance.gouv.fr/codes/article_lc/LEGIARTI000006418343.

7. EPIC pour Établissement Public Industriel et Commercial : c’est
une personne morale de droit public gérant un service public spécialisé,
distincte de l’État, et des collectivités territoriales, mais rattachée à eux.
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tembre 2006, déclarait 8 qu’il « assignait au CEA, et notam-
ment à la DAM, la mission afin qu’il continue à assurer la
crédibilité de notre dissuasion et à participer au développe-
ment et au rayonnement mondial de la science française » ;
c’est un message clair où l’institution doit rester à l’état de
l’art.

3.1 Le préalable incontournable
Si cette démarche peut sembler être une tautologie,
il faut considérer deux notions fondamentales liée à
l’IGI1300 [22] qui définit les exigences de sécurité des sys-
tèmes d’information amenés à traiter des informations ou
supports classifiés. Celle du « droit à en connaître » et celle
de la « protection des personnes physiques » dont la consé-
quence est une distribution sur le territoire des visions par-
tielles du sujet à résoudre collectivement. A ce point, les
actions peuvent être planifiées par une équipe dédiée maî-
trisant les outils de capitalisation 9 de cette mémoire, et ce,
afin de garantir la mission assignée au CEA.

3.2 La traduction de la mission
Après avoir réalisé un programme de simulation numérique
qui garantisse la fiabilité et la sûreté des armes, la ques-
tion de la pérennité du savoir des scientifiques impliqués se
posait alors. Il convenait aussi de se doter de l’outil scienti-
fique qui allait valider les phénomènes de la physique fon-
damentale prévus par des expérimentations en laboratoire :
c’est la finalité du Laser MégaJoule.

3.3 De l’esprit humain à l’explicitation et la
modélisation à des fins de pérennisation
pour l’exploitation et la transmission

Le programme « Capitalisation et Exploitation des
Connaissances » (ou CEC) se voyait confié dès avril 1996 la
mission de capitaliser, pérenniser et transmettre les connais-
sances initialement acquises lors de ces essais, puis, de
préserver les savoirs critiques ou cruciaux avant le départ
d’experts, et enfin, lorsque les expérimentations d’un projet
se heurtent à un mur technologique, de conserver tous les
acquis et retours d’expérience à la suspension de ces tra-
vaux de recherche. Bien évidemment, cette dimension stra-
tégique de gestion de la connaissance avait été anticipée et
confirmée bien avant par la Direction du CEA, dès 1994,
comme une directive de son manuel qualité [24] et des pu-
blications reconnues [21, 16, 11].

3.4 Une mémoire d’entreprise pour une
double efficience

Cet exemple est particulièrement riche car il s’agit pour
un tel organisme de se doter de l’outil de mémoire qui
lui confère une double efficience technique et économique ;
en disposant d’un moyen d’éviter de refaire deux fois la
même étude et la même expérimentation, et donc, d’éviter

8. https://www.vie-publique.fr/discours/163298-declaration-de-m-
jacques-chirac-president-de-la-republique-sur-la-dis

9. Capitaliser sur les connaissances de l’entreprise, c’est considérer les
connaissances utilisées et produites par l’entreprise comme un ensemble
de richesses constituant un capital, et en tirer des intérêts contribuant à
augmenter la valeur de ce capital [14]

de perdre du temps en étant sûr de consacrer l’argent de son
budget à aller plus avant dans la recherche.

3.5 Une mémoire d’entreprise multi-facettes
Cet outil de mémoire destiné à soutenir la recherche, est
multi-facettes dans la mesure où il se traduit par différents
types d’objectifs parmi lesquels :

▷ « Agréger » : dans des codes de calculs les fruits des
expériences analysées et de leur modélisation asso-
ciées.

▷ « Numériser » : des documents (avant qu’il ne s’ef-
facent), les référencer et les archiver selon les règles.

▷ « Filmer » : les gestes métiers appropriés dans les opé-
rations manuelles.

▷ « Recueillir et expliciter » : les retours d’expériences,
les savoirs, les expertises des sachants dans des recueil
de connaissance avant qu’ils ne quittent leurs fonc-
tions.

▷ « Pérenniser » : la connaissance acquise jusqu’à
l’achèvement du programme qu’il soit parfaitement
atteint ou suspendu dans l’attente d’une évolution de
l’état de l’art.

3.6 La cartographie partagée pour analyser
la nature de cette mémoire

Pour le CEA comme pour d’autres organismes, ces tra-
vaux ont permis d’approcher une nouvelle vision de cette
mémoire du savoir : une vision « méta » traduite sur une
carte (cf. figure 1b). Ces cartes sont des graphes où les
noeuds représentent les éléments de connaissances et les
arêtes (voire arcs) composent les liens entre des éléments
en relation.
L’exemple de cartographie 10 est celui d’un processus de
l’activité métier qui consomme k ressources cognitives qui
sont détenues par x acteurs répartis sur y sites (cf. fi-
gure 1a) [25]. Cette prise de conscience révèle les su-
jets qui sont prioritaires parmi ceux qui sont à prendre en
compte. On parle de connaissances clés - celles pour la réa-
lisation des activités qui constituent le savoir-faire métier
et sont l’élément différenciant vis-à-vis de la concurrence
- qui peuvent devenir des connaissances cruciales [1] -
celles sans lesquelles les problèmes essentiels de l’entre-
prise n’ont pas de solution - en particulier lorsque le main-
tien de ce savoir n’est pas garanti à un horizon défini.

3.7 L’émergence d’une stratégie d’organisa-
tion manageant cette mémoire

Les actions détectées sont alors ordonnées selon des cri-
tères bien établis : il est clair qu’une stratégie de manage-
ment de la pérennisation de la connaissance émerge et se
déroule. Ceci a nécessité une réflexion sur l’organisation à
mettre en place pour réaliser ces cartographies, les consoli-
der, les agréger, les analyser pour proposer la stratégie per-
tinente fondée sur ce processus d’élicitation d’une solution

10. AKM ou Ardans Knowledge Maker® v2025 est l’implantation de la
méthode Ardans [17].

Ingénierie de la Connaissance et Management de la Connaissance au service
de l’efficience de la Mémoire d’Entreprise

APIA@PFIA 2025 28



(a) Les « clusters » du graphe de l’expertise modélisée avec AKM [25]

(b) Le graphe généré par le KB_ Scope® d’AKM : une cartographie
"3D" de l’expertise

FIGURE 1 – L’analyse du graphe de la base d’expertise fruit
de l’ingénierie de la connaissance

optimale pour toute l’entité. L’application EDIFICE 11 ac-
compagne les membres du projet CEC à piloter cette acti-
vité modélisée selon le triptyque « Activité Métier, Connais-
sance, Objet Cognitif » en liant les aspects organisationnels
(unité, programme), process (REX, référentiel) et cognitifs
(documents, experts) [7].

4 La norme pour traduire le SKM
Le savoir individuel a été échangé, montré, expliqué (ou
Socialisé) avant d’être traduit, formalisé, explicité pour
être transmis (ou Externalisés) à une communauté choisie.
Celle-ci va alors le structurer et l’intégrer (ou le Combiner)
pour générer de nouveaux éléments qui appropriés (ou In-
ternalisés) vont constituer de nouveaux savoirs individuels
qui à leur tour. . . On retrouve ce qui a été identifié et qualifié
de SECI par Nonaka [20].
Depuis 2018, la question s’est ainsi naturellement replacée

11. Entrepôt de Données Intégrées et FIabilisées pour le pilotage de la
gestion de ConnaissancE : méthode éponyme au logiciel du CEA.

vers la question du SKM ou Système de Management de
la Connaissance. Les organismes confrontés au §7.1.6 de
la norme ISO9001:2015, ont pu apprécier la retranscription
de la question du management de la connaissance organisa-
tionnelle dans la norme ISO30401:2018 [23].

Il ne s’agit pas d’une révolution mais d’une consolidation
où coexistent les travaux de Nonaka (cf. supra), de Grund-
stein [15] et de Deming 12 !

L’apport majeur de cette norme est de poser les bases d’un
langage commun sur les exigences attendues pour qu’un or-
ganisme puisse se prévaloir de l’implantation d’un Système
de Management de la Connaissance.

4.1 Le regard processus pour s’approprier et
se mesurer à la norme

La question du management de la connaissance est in fine
une question de progrès pour l’espèce humaine. Le pas-
sage de l’oralité à l’écrit ne s’est pas passé en une généra-
tion. De la même façon que l’échange oral est l’objet d’une
langue avec ses propres codifications, celle de la représen-
tation écrite a été l’objet d’avancée technique de la pierre,
au papyrus, au papier, du pictogramme, idéogramme, hié-
roglyphe, à une écriture syllabique puis alphabétique avec
des caractères. . . la formalisation étant une codification et
la lecture un décryptage. A l’heure du numérique, les su-
jets se sont décalés mais sont de même nature : comment
représenter une image? En point, en vecteur? en discret
ou en continu? et la couleur? Et le format. . .lequel sera
celui de référence dans 10 ans ou dans un siècle? Idem
pour l’animation de l’image, la vidéo, le son, le texte. . .
quel est le bon format qui va s’avérer pérenne? La ques-
tion est bien de savoir comment un organisme s’approprie
la bonne organisation pour faire grandir le savoir contenu
dans sa « mémoire collective d’entreprise », partagée par
ses collaborateurs et sécurisée par rapport à des éventuelles
agressions hostiles. Si la réponse est « ce n’est pas avec
un outil informatique », il est clair aussi que l’outil infor-
matique accompagne une démarche de management de la
connaissance afin que l’utilisateur habilité puisse consul-
ter, contribuer, questionner ses pairs, actualiser les conte-
nus de son domaine de compétence. La prise en compte de
la culture et du métier est essentielle pour que le dispositif
puisse se fondre dans le quotidien. Il se révèle enfin indis-
pensable de mettre en place la gouvernance qui s’impose
et qui dispose des moyens adéquats, les comités qui mo-
dèrent, le langage commun qui est partagé dans le métier,
et les processus qui concourent à la bonne hygiène de la vie
du Système de Management de la Connaissance. La mé-
moire de l’entreprise est définitivement de la responsabilité
des humains qui y collaborent à commencer par les respon-
sables qui la dirigent.
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(a) L’ISO30401 reprend Nonaka, Grundstein et Deming
selon Ardans [3]

(b) PARNASSE guide le knowledge manager pour visualiser
le processus SKM de son organisme

FIGURE 2 – L’ISO30401:2018 & PARNASSE aident à po-
sitionner la « Mémoire d’Entreprise »

4.2 Le Portail pour manager en connaissance
le KM

Il convient de citer à ce point l’excellente initiative de
l’association « Club Gestion des connaissances » [9] qui
contribue à l’établissement de la norme ISO30401 pour la
France (via l’Afnor) depuis son origine, l’a traduite avec
une vision processus (cf. §4.3) au sein d’une méthode et
d’un outil : PARNASSE 13 . L’idée est de rendre audible la
norme, d’aider celui ou celle qui aura le rôle de Knowledge
Manager par la mise à disposition d’un outil qui clarifie à
quoi ressemble le KM dans son organisation.

De la même façon qu’une expertise peut s’illustrer sous
forme du graphe (2D/ 3D) de la base de connaissance (cf. fi-
gure 1b), dans PARNASSE , le système KM se décline sous
forme de 8 processus et 20 activités (cf. §4.3). Avec une
telle modélisation, le Knowledge Manager dispose de l’ou-
til pour maîtriser et manager en parfaite connaissance le
SKM (cf. figure 2b) et ainsi le processus de mémoire de
son entreprise.

12. La roue de Deming est une représentation graphique de la mé-
thode d’amélioration continue des processus et de gestion de la qualité
dite PDCA (Plan-Do-Check-Act)

13. PARNASSE pour Portail Associant la Référence Normative avec un
Référentiel Structuré d’Entreprise implante la méthode du Club GC.

4.3 Les Processus du SKM de référence dé-
crits dans PARNASSE

PARNASSE : Les processus du SKM de référence du Club
Gestion des Connaissances

Processus 1. Évaluer le contenu du patrimoine et le gérer

▷ P 1.1. Caractériser et évaluer le Patrimoine de connaissances

▷ P 1.2. Manager le Patrimoine de connaissances (qualité du
contenu)

Processus 2. Faire vivre le patrimoine de connaissances et
garantir son application

▷ P 2.1. Formaliser et mettre à disposition les connaissances

▷ P 2.2. Garantir l’application des connaissances

▷ P 2.3. Recenser les connaissances utiles à l’Organisation

▷ P 2.4. Gérer les Communautés de savoir et gérer l’expertise

Processus 3. Gérer et piloter les dispositifs d’acquisition de
connaissances

▷ P 3.1. Processus RH - Recenser le besoin en formations né-
cessaires à l’activité (actuelle et future)

▷ P 3.2. Processus RH - Gérer et piloter l’apprentissage indi-
viduel (MOOC, e-learning, Coaching, etc.)

▷ P 3.3. Gérer et piloter l’apprentissage en interaction collec-
tive (groupes d’expertises, séminaires, communautés d’ap-
prentissage, etc.)

▷ P 3.4. Définir les besoins en recrutement en lien avec les
connaissances critiques de l’Organisation

▷ P 3.5. Processus RH - Gérer et piloter la construction des
formations et solutions d’apprentissage

Processus 4. Soutenir les dispositifs de créativité et d’inno-
vation

▷ P 4.1. Soutenir les activités de créativité

▷ P 4.2. Soutenir l’activité d’innovation

▷ P 4.3. Faire le bilan des connaissances acquises au cours des
activités d’innovation / créativité

Processus 5. Soutenir les processus opérationnels

Processus 6. Transformer l’information externe en connais-
sance utile pour l’organisation

Processus 7. Outiller les activités KM

▷ P 7.1. Interagir avec les outils d’IA

Processus 8. Piloter le Système KM

▷ P 8.1. Définir la stratégie et les objectifs KM

▷ P 8.2. Construire le plan KM accepté par la direction de l’Or-
ganisation

▷ P 8.3. Évaluer le Système KM : les audits

▷ P 8.4. Superviser le Système KM : processus de décision,
revues de pilotage, tableaux de bord des indicateurs, res-
sources humaines et matérielles, niveau de compétence, etc.

▷ P 8.5. Organiser et conduire les actions de mise en place et
d’amélioration du Système KM : sensibiliser, communiquer,
mobiliser les acteurs, conduire les actions, etc.
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(a) Les exigences d’un utilisateur de SKM

(b) La session de COGNICOACH

FIGURE 3 – L’ingénieur de la connaissance médiateur entre
expert, receveur et usager

4.4 L’expression des exigences d’un utilisa-
teur par rapport au SKM

Pour être plébiscité par les acteurs d’une organisation, la
base de connaissance ou le Système de Management de la
Connaissance doit satisfaire aux attentes des acteurs [3] (cf.
figure 3a) dont notamment :

▷ « Exhaustivité » : il convient que la connaissance soit
exhaustive sur le périmètre sur laquelle elle s’ap-
plique ; un nouvel utilisateur débute toujours par un
test et afin d’obtenir sa confiance le système devra lui
retourner la réponse pertinente !

▷ « Clarté » : les contenus sont clairs, dénués de toute
ambiguïté, cela pour faciliter l’adhésion, l’appropria-
tion et le bon usage par l’utilisateur.

▷ « Consistance » : les résultats de « navigation » pour
obtenir les contenus sont cohérents, réplicables, non-
contradictoires ; cette stabilité rassure l’utilisateur.

▷ « Contextualisation » : il est fondamental de bien dé-
crire le contexte dans lequel cette connaissance est va-
lide pour être exploitée en toute sérénité.

▷ « Connexité » : l’élément de connaissance consulté est
au cœur d’un réseau (implicitement sémantique) d’élé-
ments de connaissance au sein desquels il est posi-
tionné dans une représentation cartographique multi-
dimensionnelle : un réseau précieux pour évaluer la
qualité de la base comme son homogénéité, ses rela-
tions, ses trous, ses densités.

▷ « Diffusion » : la connaissance est un actif précieux et
est restreinte à ceux habilités à en connaître, celui qui
en bénéficie doit savoir le mesurer.

▷ « Convivialité » : plus que jamais l’ergonomie d’un
système à base de connaissance moderne doit être

d’une ergonomie intuitive et fluide et démontrer
qu’elle offre à l’usager un retour sur investissement
sans pareil.

▷ « Validité » : la connaissance est vivante, comme elle
s’affine dans le temps, elle est intrinsèquement « non
monotone » et doit être datée.

▷ « Argumentation » : les contenus sont argumentés et
disposent des niveaux de preuve nécessaires pour une
bonne appropriation par le lecteur.

Le processus P 7.1 « Interagir avec les outils d’IA » (cf.
§4.3) doit donc prendre en compte tous ces éléments impli-
citement attendus d’éthique et de confiance afin de satisfaire
pleinement l’utilisateur du SKM.

5 L’apport de l’intelligence artifi-
cielle

Le « Management de la Connaissance » devant être prati-
qué par les ingénieurs de la connaissance [2] s’inscrit direc-
tement dans la branche « Connaissance » de l’intelligence
artificielle telle que nativement définie à Dartmouth [18]
lors du séminaire fondateur de l’IA. Si les systèmes experts
et les systèmes à base de connaissance « d’antan » ne fonc-
tionnent pas de la même façon que les bases de connais-
sance actuelles 14, ces dispositifs nécessitent tous de col-
liger de la connaissance, de l’éliciter et de suivre un pro-
cessus pour faire qu’elle soit validée par l’expert donneur
avant d’être mise à disposition pour être actualisée dans le
futur. Quand la validation des règles des systèmes experts
était très complexe (maîtrise du déclenchement de la règle
ou validation du système général), la validation des bases
de connaissance actuelles est rendue plus abordable même
si elle requiert le même soin, la même attention et la même
précision. Nous aurons bien noté au passage que ces bases
actuelles dérivent de « concepts de l’IA ».

5.1 La contribution dans l’abstraction et la
représentation

L’outil Ardans Knowledge Maker® reconnu en France
comme le référent dans les démarches de capitalisation
d’expertise intègre des notions industrialisées issues des
techniques et « concepts de l’IA ». C’est une « solution hy-
bride » car l’outil exploite ces dispositifs :

▷ « Taxonomie » : la constitution d’arborescences de
concepts classifiés pour décrire le langage du métier
est un concept très précieux : cela aide le novice à
comprendre cette hiérarchie de termes, à les position-
ner les uns par rapports aux autres, cela aide à décrire
les environnements qu’ils soient physiques (comme
dans l’ingénierie système) ou fonctionnels, que cela
soit des contextes de travail ou des notions de priorité
de droit ; L’arbre de Porphyre (cf. figure 4) est l’ancêtre

14. Les connaissances étaient écrites sous format de règles pour qu’un
moteur d’inférence raisonne selon des faits établis, quand les connais-
sances sont aujourd’hui décrites dans des objets comprenant des champs
de texte ou de valeur avec des liages entre les objets.
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de cette représentation. Cette mise en avant de concept
sert aussi l’indexation de la base de connaissance.

▷ « Objet » : la représentation des connaissances est très
friande de l’usage de ce concept ; que l’on parle de
Classe, Attribut, et Instance, ou de Modèle, Rubrique,
et Fiche, il s’agit de peu ou prou de la même chose !

▷ « Héritage » : l’héritage est une notion essentielle de
la programmation orientée objet qui permet de définir
une nouvelle classe à partir de classes existantes ; idem
pour les modèles qui peuvent hériter de modèles.

▷ « Ontologie » : le liage entre les éléments qui existent
dans les bases de connaissance est extrêmement pré-
cieux. Il s’agit d’un véritable « graphe sémantique »
qui est élaboré au fil de l’eau. Il est autant utilisé pour
l’élaboration que pour la consultation de la base de
connaissance [25].

▷ « Apprentissage » : l’indexation n’est pas que syn-
taxique, elle est aussi sémantique. elle se réalise par
un apprentissage sur les contenus validés de la base
de connaissance pour appuyer l’utilisateur en consul-
tation comme en contribution [6].

▷ « Hypertexte, url, web » : le succès initial de l’IA est sa
capacité de tissage du lien qui rend possible la naviga-
tion dans l’ontologie [13] si implicite à nos systèmes
actuels qu’il serait indécent d’omettre de le citer !

FIGURE 4 – L’arbre de Porphyre (234-305) : à chaque étape
un genre se différencie du précédent

5.2 Le process COGNICOACH en garantie du
transfert de connaissance

Parmi les actions de « Mémoire d’Entreprise » on remarque
la pertinence de l’« EKT » pour Transfert de Connaissance
d’Expert (i.e. Expert Knowledge Transfer). Nous avons
évoqué supra le processus long qui concerne l’explicitation
de la connaissance avec en particulier le travail méticuleux
et précis de la validation d’une base de connaissance : la
photographie (cf. figure 3b) illustre ici concrètement à quoi
ressemble les deux objectifs d’un transfert, avec d’une part
de validation de la connaissance de l’expert "donneur", et
d’autre part la bonne appropriation du "receveur" : on défi-
nit ce process « COGNICOACH ».
L’ingénieur de la connaissance échange avec l’expert face
à lui sur l’explicitation qui a été traduite dans la base de
connaissance. Ce travail est présenté sur l’écran de l’ordi-
nateur qui est retransmis simultanément via la vidéoconfé-
rence à l’expert receveur (ici à 1350 km).
On observe ainsi que la retranscription de cet « élément de
connaissance » est soumis à l’expert pour valider la fidèlité
de l’élicitation de son point de vue. Ce contenu est alors

proposé au regard du receveur, qui étant déjà un spécialiste
du domaine va naturellement « stresser » ce contenu. De
cette réaction, un ajustement est réalisé si nécessaire afin
de consolider l’appropriation par le receveur. Ce « COGNI-
COACH » vise à garantir l’appropriation du receveur et véri-
fie notamment les aspects « Clarté », « Contextualisation »,
« Argumentation ». . .(cf. §4.4).
Dans certains cas, un complément nécessitant un nouvel
élément de connaissance est produit et ajouté : la formu-
lation de Davenport [10] a été justement transcendée en
« Transfert de connaissances = Transmission + Absorption
& Utilisation + Enrichissement » [4] 15.
En effet, un transfert de connaissance n’est parfaitement
réalisé que lorsque le receveur va au-delà de ce qui lui a
été transmis, en contribuant, à son tour, à l’enrichissement
du patrimoine de son organisation. Ce mode de construction
« COGNICOACH » garantit une excellente confiance dans le
système qui gère cette mémoire : à charge de l’organisation
de maintenir la bonne actualisation du travail consciencieux
initialement produit.

5.3 L’interrogation sur l’exploitabilité en
confiance des LLM pour cette « Mémoire
d’Entreprise »

L’arrivée des grands modèles de langage (en anglais « Large
Language Models » ou LLM) est en train de chahuter la
question de l’exploitation des outils informatiques pour in-
terroger de grands volumes de données et de textes en parti-
culier. Le sujet sur lequel il n’y a pas de question est que les
bases de connaissance qui contiennent une mémoire stra-
tégique de l’entreprise ne sont pas connectées à l’extérieur
pour des questions triviales de sécurité. La problématique
concerne donc le volume de "contenu" qui est nécessaire
pour avoir la capacité à disposer d’un apprentissage effi-
cient afin d’avoir des réponses « pertinentes » et celui à par-
tir duquel les « hallucinations » vont insidieusement appa-
raître. Aujourd’hui, nous observons sur nos bases qu’une
progression dans le séquencement des étapes suivantes dé-
livre des résultats prometteurs selon Moris [19] :

1. Disposer de l’ontologie et la modélisation pertinente.

2. Fonder un corpus de connaissance validé significatif.

3. Produire une indexation sémantique sur ce corpus.

4. Exploiter 1, 2 et 3 pour exécuter le principe du RAG
(Retrieval-Augmented Generation 16) en produisant un
« Prompt Augmenté » afin que le LLM génère une ré-
ponse pertinente, reproductible et donc consistante.

Ce dernier point est essentiel pour conserver la confiance
dans le dispositif (cf. figure 5). On note que pour l’utilisa-
teur lambda les impératifs suivants sont implicitement res-
pectés :

15. A la version Knowledge Transfer = Transmission + Absorption
& Use est ajouté + Enrichment

16. En français « Génération Augmentée de Récupération ». Dans le
Bulletin n°123 de l’AfIA, le RAG est défini comme une technique de trai-
tement du langage naturel considérée comme un sur-ensemble du LLM.
L’objectif est de prendre en compte « des règles ou des faits plus récents
et plus fiables » afin de gommer le côté statistique des LLM.
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▷ « Justification » : il peut disposer de la « justification »
de cette réponse avec la ou les éléments de connais-
sance qui ont permis de répondre à la requête.

▷ « Maîtrise » : le système s’abstient de générer des ex-
trapolations si la base de connaissance est vide sur le
sujet du questionnement.

▷ « Consistance » : le système garantit le fait de rester
dans le périmètre maîtrisé par la base et donc n’est
pas victime d’hallucinations en mélangeant allègre-
ment des notions présentes mais décontextualisées.

FIGURE 5 – Acquérir la confiance de l’utilisateur

Néanmoins la spécification du RAG comme sa validation
sont très ésotériques et subtiles voire métastables à l’usage.
Le danger réside dans le fait que l’utilisateur soit fasciné
par l’élégance de la réponse et qu’aveuglé, il ne soit pas en
mesure de discerner qu’il ne s’agisse que d’une assertion
fantasque, magnifiquement sublimée par une écriture déli-
cieusement spécieuse.

6 La mémoire de l’entreprise utile
valorisée par le KM

Si Friedrich Nietzsche affirme que « le futur appartient à
celui qui a la plus longue mémoire », il faut admettre que
l’entreprise a un véritable enjeu patrimonial à savoir va-
loriser sa mémoire collective. Les processus métiers, qui
évoluent pour suivre les changements réglementaires ou lé-
gislatifs, pour anticiper les mouvements des marchés qui
les composent, pour enrichir l’offre en continu pour satis-
faire la clientèle, doivent être parfaitement appropriés par
les personnels concernés. Ils doivent aussi disposer de l’en-
tière adhésion de tous les collaborateurs qui contribuent
aux produits ou aux services considérés. Le problème est
que la transmission d’un savoir et de son assimilation pour
que celui-ci devienne une compétence réelle, nécessitent du
temps. Dans le questionnement de ce qui doit (est utile à)
être mémorisé pour l’entreprise, il y a :

▷ « Infobésité ou Pertinence » : l’accumulation de
contenu dans le temps risque de noyer le collaborateur
par des informations superfétatoires (car prochaine-
ment obsolètes). Par exemple, un obstacle qui bloque
l’innovation aujourd’hui ne sera-t-il pas contourné de-
main? Mémoriser une telle situation serait-il potentiel-
lement profitable à l’entreprise ?

▷ « Bruit ou Intérêt » : un contenu n’a de valeur ajou-
tée que s’il facilite le discernement du collaborateur. Il
doit faciliter les choix et les justifications du collabo-
rateur par sa pertinence et sa complétude (absence de
silence), et ne pas perturber la réflexion de ce dernier
par la proposition d’éléments inappropriés.

▷ « Transverse ou Verticale » : la complexité comme
la richesse des objets manipulés dans les organisa-
tions font que, à la connaissance verticale d’un expert,
s’ajoute une connaissance transversale d’un architecte,
voire une expérience en profondeur de la vie de l’objet
en exploitation par le mainteneur. Comment garantir la
bonne cohérence globale?

▷ « Lièvre ou Tortue » : à la vitesse d’exécution proposée
par les RAG+LLM & Co, il convient d’apprécier celle
de la sédimentation de l’humain pour l’élicitation et la
justification de la connaissance auprès des pairs.

La question de la frugalité est aussi très prégnante dans
les organisations. En tous les cas le « Management de la
Connaissance » se doit d’être force de discernement pour
l’organisation et l’« Ingénierie de la Connaissance » est
un outil précieux pour se concentrer sur l’essence de la
connaissance (cf. figure 6).

FIGURE 6 – Les enjeux du KM et l’IA en entreprise

7 Conclusion
La synthèse du cas CEA DAM illustre l’exemplarité de
cette démarche de mise en place d’une mémoire avec une
pérennisation du savoir à plusieurs niveaux : celui de la stra-
tégie et de la finalité de cette mémoire d’entreprise, celui de
la maîtrise du processus métier dans le contexte de sécurité
attendu, celui de l’organisation pour détecter, acquérir, pé-
renniser, exploiter, actualiser les acquis, avec celui essentiel
de la mise en place d’une équipe dotée des ressources pour
éliciter et faire vivre cet actif patrimonial.
Acquérir une vision holistique de la connaissance dans cer-
taines organisations est une gageure aujourd’hui. Il va fal-
loir s’attacher à rendre cette mémoire vivante et accessible
dans tous les sens du terme. On se gardera de croire en-
core pendant quelque temps que les moteurs fondés sur les
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LLM résoudront le sujet en un clic : la « Mémoire d’En-
treprise » est définitivement un sujet stratégique. Elle ne se
construira que collectivement, intégrant la culture et l’ADN
de l’organisme pour s’appuyer sur les acquis présents ou
passés afin de mieux préparer l’avenir.
Il reste que l’ingénierie de la connaissance fille de l’« IA
Symbolique » est une clé de l’IA qui dans son usage pour
le management de la connaissance est d’une source d’effi-
cience certaine pour concevoir et faire grandir la « Mémoire
d’Entreprise ».

8 Postface
Cet article a été débattu lors des ateliers DAHLIA 17 et
l’atelier KM-IA 18 qui se sont déroulés le 28 janvier 2025
à Strasbourg lors de la conférence EGC2025[5]. Conco-
mitamment l’Institut Choiseul et l’Observatoire B2V des
Mémoires® présentaient à Paris les résultats de leur étude
[8] sur la « Mémoire des entreprises ».
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Résumé 
L’Intelligence Artificielle Générative (IAG) prend une place 
centrale dans le débat public et les stratégies d’entreprise, 
notamment avec l’idée d’améliorer la productivité et 
l’efficience. Cependant il existe encore peu de travaux 
qualitatifs sur l’appropriation de ces dispositifs et les usages 
réels des utilisateurs. Nous présentons une étude réalisée 
dans le cadre d’une expérimentation en entreprise d’une 
IAG intégrée aux outils informatiques. Nous en décrivons le 
début d’appropriation et comment les usages s’instancient 
(finalités et freins) dans des situations réelles de travail.  

Mots-clés 
IAG, appropriation, situations réelles de travail, activité, 
ergonomie 

Abstract 
Generative Artificial Intelligence (GenAI) is making its way 
into the public debate and into corporate strategies, 
particularly with the idea of improving productivity and 
efficiency. However, there is still few qualitative studies on 
the appropriation of these devices and the actual uses made 
of them by users. We present a study carried out as part of a 
corporate experiment with a GenAI integrated with IT tools. 
We describe how the system is first adopted and how it is 
used (purposes and obstacles) in real work situations.  

Keywords 
GenAI, appropriation, real work situations, activity, 
ergonomics 

1 Introduction 
Le développement de systèmes à base d’IA a permis le 
transfert de tâches associées à la pensée humaine vers la 
machine. Avec l’IA dite « générative » (IAG), un nouvel 
élan a emporté l’opinion publique et, comme le titrait la 
Une du Times du 27 février 2023, une « course à 
l’armement » a lieu pour les grandes entreprises. Dans ce 
contexte, de nombreux rapports, particulièrement issus de 
la littérature « grise », font état des gains en termes de 
productivité, d’efficience et plus rarement de qualité 
lorsque les salariés utilisent des systèmes d’IAG. Les 
travaux en situations sont encore rares et les résultats 
rapportés sont centrés sur des indicateurs quantitatifs [7] 
offrant tout de même un éclairage sur l’IAG au travail. 

Dans ce contexte, il importe de préciser comment 
l’intégration d’un outil à base d’IAG dans une 
organisation sociotechnique en place transforme l’activité 
des salariés et de quelle nature est sa valeur ajoutée.  

1.1 Travaux antérieurs 
1.1.1 L’impact de l’IA : dépasser la vision 

quantitative et substitutive 
La question de l’impact de l’IA sur les emplois est 
complexe, comme le montrent les controverses suite aux 
prédictions de Frey & Osborne[16] [31]. Bien que d’un 
côté l’automatisation de tâches conduise à la perte de 
certains emplois, de l’autre côté cela conduit à 
l’augmentation de la demande en travailleurs pour des 
tâches non automatisables du fait de l’augmentation de la 
productivité notamment [1]. Cela génère aussi de 
nouveaux métiers, comme par exemple pour la 
supervision / alimentation des IA [20]. 
Ainsi, penser l’impact des IA en termes de remplacement 
d’emplois ou de substitution de certaines tâches par la 
machine s’avère insuffisant. 

1.1.2 Valoriser la complémentarité Humain-IA 
Penser le rapport Humain-IA en termes de 
complémentarité offre une vision alternative qui 
permettrait de dépasser les limites de la substitution. Cette 
vision s’inscrit dans une perspective optimiste espérant de 
meilleures conditions de travail et de performance.  
En ce sens, il apparaît que des outils à base d’IA peuvent 
soutenir le travail humain en apportant des feedbacks 
pertinents [43] ; en étant un assistant digital [29], en 
améliorant les prises de décision [8, 31, 44] et la relation 
de service par exemple [22, 37]. 
L’IA a été particulièrement développée et étudiée dans le 
milieu médical, et plus particulièrement la radiologie. La 
complémentarité Humain-IA est privilégiée pour laisser 
au médecin la responsabilité du diagnostic. Ces systèmes 
lui permettent une réévaluation active de son diagnostic 
en questionnant point par point les suggestions de la 
machine [25]. Pour autant cela n’est pas systématique 
notamment du fait de l’opacité du fonctionnement des 
systèmes proposant simplement une liste de solutions [2, 
25]. En outre, le filtrage proposé par les systèmes peut 
devenir un obstacle pour les médecins en formation qui ne 
peuvent développer leur regard [2]. De plus, 
l’impossibilité de l’IA d’accéder à l’ensemble du contexte 
et aux connaissances de l’humain « entrave l’alliance » 
(ibid, p. 45.). On retrouve ici une limite connue en 
interaction Humain-Machine dans les situations 
d’automatisation : l’asymétrie entre l’humain et la 
machine [40]. L’impossibilité pour la machine de 
connaître l’ensemble des éléments de contexte de 
l’humain fait que ce dernier doit pouvoir garder/reprendre 
le contrôle et que la machine doit lui rendre des comptes 
sur ses actions et connaissances.  
On retrouve avec l’IA les limites inhérentes à toute mise 
en œuvre d’une automatisation telles que décrites par 
Bainbridge [3]. En contexte professionnel, 
l’automatisation peut conduire à une trop grande 
confiance dans le système et donc à son utilisation dans 
des contextes inappropriés par les employés et à l’inverse, 
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à une absence d’usage là où il serait pertinent. Il se peut 
également que la hiérarchie intègre ces systèmes sans 
considérer les impacts sur le travail [38].  
L’intégration d’un nouvel outil dans une situation de 
travail constitue une transformation de cette situation. Si 
les effets de l’IA ou de l’automatisation ont pu être décrits, 
ceux de l’IAG restent peu connus. 

1.1.3 L’intégration de l’IAG en entreprise : des effets 
à documenter 

Le déploiement de l’IAG étant récent, les études de cas 
sont encore rares. Brynjolfsson, Raymond et Li [7], dans 
un travail en cours, rapportent le cas du déploiement 
d’IAG dans un service clients. Dans leur étude, les 
conseillers d’une entreprise américaine se voient attribuer 
un assistant virtuel qui analyse les échanges par chat avec 
les clients et conserve l’historique dans le temps. Le 
système suggère ainsi des réponses au cours des échanges 
clients. Les employés choisissent ce qu’ils intègrent ou 
non dans leurs réponses.  
Cette étude offre une vision ancrée dans le déploiement 
réel d’une solution à base d’IAG à une échelle macro à 
l’aide d’indicateurs tels que le « temps de gestion 
moyen », le « taux de résolution », et la « satisfaction des 
clients ». 
Ils décrivent des résultats intéressants à considérer lors du 
déploiement de tels outils. Ils mettent notamment en 
évidence que les réponses suggérées par l’IA sont 
similaires à celles des employés expérimentés et qu’avec 
le temps le style des novices utilisant le plus l’IA s’en 
rapprochait. D’autres auteurs rapportent des résultats 
similaires : les bénéfices en termes de qualité de 
production et de performance sont plus grands pour des 
personnes moins qualifiées ou moins compétentes pour 
une tâche donnée, en comparaison à des experts [12, 36]. 
Brynjolfsson et al. (ibid) considèrent donc que l’IAG 
permettait aux salariés d’apprendre la bonne façon de 
faire. Cependant, cela suggère également que l’IA conduit 
à une perte de diversité dans les réponses.  En effet, 
plusieurs auteurs soulignent que si les productions 
textuelles sont jugées de meilleure qualité, la diversité des 
productions s’appauvrit et les textes convergent [15, 36, 
45]. Les effets positifs sur le ressenti client pourraient à 
terme être négatifs face à la perte de caractère humain, 
organique et imparfait des réponses des conseillers. 
 
L’IAG semble donc pleine de promesses quant à 
l’amélioration des productions, le développement des 
compétences et cela peut se traduire en gains pour les 
entreprises. La majorité des auteurs s’intéresse aux 
résultats du travail. Le travail avec une IAG lui n’est pas 
décrit, on ne sait pas ce que font réellement les personnes 
avec ces outils. Cependant, comme toute modification de 
l’environnement de travail, cela implique de la part des 
salariés des adaptations de leur mode de fonctionnement, 
et cela ne va pas forcément de soi. Par exemple, Gras 
Gentiletti [19] montre que des experts métiers se 
retrouvent à alimenter en contenu les chatbots censés 
alléger leur charge de travail.  
Suh et al. [41] montrent comment l’introduction d’un outil 
d’IAG dans le processus de composition transformait le 

travail à réaliser et la façon dont les musiciens 
l’abordaient. Ils soulignent les transformations du travail 
de compositeur vers celui d’un producteur de musique ou 
de conseiller, réalisant du patchwork d’œuvres. En ce 
sens, les compositeurs se sentaient plus créatifs et engagés 
dans le travail collaboratif sans l’IA. 
 
Pour les personnes, les bénéfices en termes 
d’augmentation de la productivité et de la confiance en ses 
capacités sont précieux. Pour autant, cela est associé à une 
transformation de leur activité de travail. Ainsi, il est 
préférable d’avoir un accompagnement relatif à 
l’utilisation de l’IAG pour en maximiser les bénéfices et 
maîtriser les risques comme le sentiment de perte de 
responsabilité ou de diversité des écrits [13, 23, 27, 29]. 

1.2 L’analyse de l’activité : un regard 
anthropocentré au service de l’amélioration des 
situations sociotechniques 

Les promesses d’amélioration faites lors de l’intégration 
de nouveaux dispositifs ne sont pas toujours tenues du fait 
d’une mauvaise ou non prise en compte du travail 
quotidien [6, 19]. Ceci s’explique par une approche 
principalement technique des systèmes conçus pour être 
utilisés ou pour fonctionner en parallèle de l’activité 
humaine. Les conceptions techno-centrées [39] peuvent 
limiter l’appropriation de ces dispositifs et/ou la rendre 
peu aisée.  
L’insertion de nouveaux dispositifs impacte l’ensemble de 
la situation sociotechnique : leur appropriation est 
difficile à anticiper et les utilisateurs concernés ont 
toujours du mal à se représenter leurs besoins et les 
apports possibles de ces nouveaux outils proposés, et ce, 
d’autant plus que l’apport de l’IA est façonné par des 
imaginaires portés par des récits dominants [17, 19]. 
Ainsi, tant les futurs utilisateurs, les métiers, que les 
concepteurs peuvent être amenés à envisager des 
fonctionnalités éloignées des activités réelles des futurs 
utilisateurs.  
De nombreux auteurs appellent à une conception des 
systèmes à base d’IA centrée sur l’Humain [20, 46, 47] 
pour pouvoir combiner les intelligences humaines et 
artificielles [14]. 
 
Notre point de vue d’ergonomes sur le travail consiste en 
premier lieu à distinguer la tâche et l’activité. La première 
correspondant au but à atteindre dans des conditions 
déterminées hors contexte et souvent prescrites, alors que 
la seconde considère tout ce qui est mis en œuvre en 
situation par la personne pour réaliser une tâche [26]. 
Cette distinction est fondamentale car elle permet, 
notamment dans le cas présent, de dépasser une définition 
de l’usage possible de l’IA en termes de tâches 
décontextualisées (par exemple, résumer un texte) et 
transposables indéfiniment sans considération pour leur 
contexte de réalisation. L’activité, permet une approche 
systémique du travail où les caractéristiques de la tâche, 
de son environnement plus large et de la personne 
conduisent cette dernière à réaliser tout un ensemble 
d’actions, s’adaptant à la variabilité et la diversité des 
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situations. Plus simplement, la rédaction d’un rapport 
n’impliquera pas la même activité pour un juriste ou un 
data scientist, tant du point de vue du contexte, des 
compétences ou encore des objectifs. De même, que 
l’activité d’un salarié sera différente pour une même tâche 
en fonction d’éléments contextuels. Ainsi, une approche 
qualitative et située de l’usage des technologies plaçant les 
processus d’appropriation au centre de la valeur des 
dispositifs technologiques nous apparaît nécessaire [6, 
39]. 

2 Méthode 
2.1 Contexte et démarche 

Dans l’optique de déterminer les orientations futures en 
matière d’outils à base d’IA générative, de nombreuses 
expérimentations ont démarré courant 2024 au sein d’une 
grande entreprise française. Notre recherche s’inscrit dans 
une de ces expérimentations internes. 
Trois cents licences d’un outil IAG intégré aux 
applications bureautiques ont été attribuées à des 
« expérimentateurs » de différents services et métiers. De 
juin à octobre, les employés sélectionnés ont pu utiliser 
l’outil à leur guise. En parallèle, un accompagnement a été 
mis en place : l’entreprise a proposé un ensemble de 
documents et ateliers (webinaires) afin d’aider ou de 
montrer les usages possibles de ce nouveau système. Une 
liste de « cas d’usages transverses » a été définie. La 
notion de « cas d’usage » vient de l’ingénierie et du 
développement logiciel. Les « cas d’usage » 
correspondent à un usage possible et permettent de 
préciser les exigences fonctionnelles d’un système et 
comment les utilisateurs interagissent avec ce système. Ils 
servent de fil conducteur pour la discussion entre les 
différentes parties d’un projet de conception [21]. Les cas 
d’usage prédéfinis pour l’IAG servent de référence pour 
les ateliers. En effet, ceux-ci reprenaient ces cas d’usage 
et proposaient logiciel par logiciel les prompts à y 
associer– . En plus d’avoir une entrée par logiciel et non 
par finalité, les cas d’usage présentés, bien que proposant 
parfois un contexte (par exemple « vous venez de recevoir 
un long document et n’avez pas le temps de le lire avant 
votre prochaine réunion. »), s’arrêtent à la proposition 
d’un prompt à utiliser ou un bouton à cliquer. Ainsi, toute 
la complexité de l’activité et de ses finalités n’est pas 
envisagée. Un objectif = un prompt. Les 
« expérimentateurs » sont évidemment invités à affiner les 
réponses à l’aide de prompts successifs ou d’utilisation 
des suggestions de l’outil, mais c’est le prompt qui permet 
d’atteindre l’objectif.  
 
De plus, les « expérimentateurs » étaient invités par les 
organisateurs de ce test à répondre à deux questionnaires 
(en août et en octobre), afin de déterminer les gains de 
productivité offerts par l’outil et ainsi d’orienter les choix 
d’achat de licences supplémentaires.  
Avec une démarche qualitative inscrite dans l’analyse de 
l’activité, des participants ont été recrutés parmi les 300 
« expérimentateurs ». Nous les avons contactés par e-mail 
ou par la messagerie d’entreprise. Le premier contact 

visait à présenter la méthode de l’étude et ce qu’ils 
auraient à faire s’ils ou elles acceptaient de participer. 
Neuf employés d’entités variées ont accepté. Comme 
l’ensemble des expérimentateurs, ceux-ci avaient des 
profils principalement orientés vers l’innovation et le 
numérique. De fait, la plupart avaient de bonnes 
connaissances en matière d’outils informatiques. Trois de 
nos participants sont informaticiens. (Tableau 1) 

 
Tableau 1 – Participants de l’étude 

Employé Genre Fonction 

e1 F Référente outils collaboratifs 
e2 F Responsable transition numérique 
e3 F Data analyste en système d'information 
e4 M Responsable numérisation 
e5 M Manageur des processus d'innovation 
e6 F Cheffe de projet RH 
e7 M Chargé de Mission en transition numérique 
e8 M Chargé de Mission opérationnel 
e9 M Manageur en système d'information 

 

2.2 Carnet de bord et entretien 
Nous avons réalisé des entretiens de remise en situation à 
partir de traces de l’activité [32, 42]. Les traces utilisées 
en entretiens étaient recueillies par les participants eux-
mêmes, dans un carnet de bord durant 1 à 2 mois. 
Le carnet était transmis au format Word et les participants 
étaient informés qu’ils pouvaient le compléter directement 
sur leur ordinateur ou l’imprimer s’ils le souhaitaient. La 
consigne invitait les participants à tracer des moments 
d’usages spécifiques où l’IA a particulièrement bien 
fonctionné ou au contraire, des moments où il fut difficile, 
voire impossible, d’arriver au résultat escompté.  
La première page présentait des informations sur notre 
recherche et son déroulement. Puis le carnet était composé 
de plusieurs fiches vierges. Chaque fiche était structurée à 
l’identique avec 4 blocs : le recto comprenait trois blocs 
(contexte, déroulement, évaluation) et le verso comprenait 
un bloc vierge pour y insérer des captures d’écrans ou des 
photographies. La première fiche était remplie avec un 
exemple pour aider les participants. 
Ils avaient également la possibilité de tracer leurs usages 
sans utiliser le carnet de bord s’ils le souhaitaient. 
L’objectif de ces carnets de bord était d’obtenir 
suffisamment de traces structurées de l’activité de travail 
des employés lors de l’utilisation de l’outil basé sur l’IAG 
afin d’approfondir cela en entretien. 
 
Les entretiens étaient organisés en trois parties. La 
première abordait des questions relatives à l’ancienneté 
des participants, leur métier, leur poste et leur niveau 
estimé de compétence/connaissances en informatique et 
IA. La deuxième partie permettait de comprendre le poste 
et l’activité de travail globale du ou de la participante et la 
dernière revenait sur les usages tracés dans le carnet de 
bord, ainsi que sur des usages supplémentaires non tracés.  
En plus des carnets de bord, d’autre traces de leur activité 
étaient utilisées (ex. documents produits, historique 
d’interaction, etc.).  
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2.3 Analyses 
Tous les entretiens ont été retranscrits dans leur 
intégralité. Puis nous avons procédé à une analyse 
thématique des données : à la relecture des transcriptions, 
des passages ont été sélectionnés et des catégories ont été 
créées. Pour chaque entretien, les passages sélectionnés 
étaient soit ajoutés aux catégories préexistantes soit une 
nouvelle catégorie fut créée.  
 
Du fait de notre centration sur des usages réels par la 
remise en situation des participants en contexte, certains 
passages des entretiens relatent des pans détaillés de 
l’activité des participants. Pour ces passages, nous avons 
procédé à une seconde analyse centrée sur les objectifs 
poursuivis par les participants et le déroulement des faits 
rapportés. Au total, 56 usages, dont la finalité était 
clairement identifiable, ont été rapportés par les 
participants. Dans un premier temps nous les avons 
catégorisés selon leur complexité et leur destination : les 
usages simples (i.e., l’IA est utilisée pour des tâches 
spécifiques simples pour atteindre une finalité) ; les 
usages complexes (i.e., l’employé essaye d’utiliser l’IA 
pour un cas d’usage métier spécifique, la finalité est plus 
lointaine et il s’agit pour l’heure de tests) ; les usages pour 
des collègues (i.e., les utilisations de l’IA dans le cadre de 
l’expérimentation en entreprise réalisées pour le compte 
d’autres employés n’ayant pas la licence et donc 
dissociées de l’activité de la personne utilisant l’outil). 
Dans un second temps, nous avons catégorisé les usages 
en fonction des utilisations de l’IAG. Dix catégories, se 
rapprochant des cas d’usage proposés par l’entreprise (cf. 
2.1.), ont émergé : Produire un document ; Rédiger un 
courriel ; Générer une image, ;Rechercher des 
informations Web ; Rechercher des informations 
internes ; Rechercher des messages ; Synthétiser un 
document ; Faire un compte rendu de réunion ; Produire 
du code informatique ; Autre. Puis pour chaque usage 
rapporté, en plus des catégorisations précédentes, nous 
avons relevé les objectifs poursuivis par les employés, les 
détails du contexte et les éventuelles difficultés 
rencontrées. 

3 Résultats 
3.1 Les usages réels de l’IAG en entreprise 

Notre analyse nous a permis de faire émerger différents 
usages de l’outil IAG. Les dix catégories ressorties en 
analyse sont regroupées en quatre supra-catégories : 
concevoir des documents, rechercher des informations, 
résumer des informations, autres. Nous allons maintenant 
détailler les usages réels, en considérant les objectifs 
poursuivis par les salariés et comment l’IAG est mobilisée 
différemment en contexte. 

3.1.1 Concevoir des documents 
Dans l’ensemble des usages rapportés, seize concernaient 
la conception d’un document. Les personnes vont ainsi 
utiliser l’IAG pour les aider dans la rédaction de courriels 
(3), de supports de présentation (5), de tableurs (2), de 

documents textuels divers (guidelines métier, courrier de 
réponse à un prestataire, etc.) (3), ou d’images (3).  
 
Concevoir un document est plus complexe que produire 
un prompt exprimant le résultat attendu. Il est rare que 
l’utilisateur se contente de demander au système de 
produire un document à partir d’un prompt seul.  
Il s’agit plus souvent de transformer ou restructurer des 
données ou des documents que l’utilisateur fournit en 
entrée au système et cela peut s’inscrire à différents 
moments dans la conception d’un document. En début de 
conception, l’IAG va être sollicitée pour : proposer une 
structure de présentation (2) ou de document textuel (1). 
Au cours du processus il peut s’agir de fournir un 
document et de demander de modifier le format des 
informations fournies (e.g., passer d’un PDF à un tableau 
Excel) (5). Les salariés peuvent également utiliser l’IAG 
vers la fin de la conception de leur document pour revoir 
des formulations (1), traduire le texte dans une autre 
langue (1) ou concevoir des images ou icônes afin 
d’illustrer le document (2). 
Au-delà de ce qui est demandé à l’outil, les finalités 
poursuivies par les utilisateurs sont nombreuses et ne se 
limitent pas à la conception dudit document. Ainsi, il peut 
s’agir d’illustrer une présentation, d’extraire des données 
pour faciliter leur traitement ultérieur, d’améliorer un 
processus d’évaluation en produisant des guidelines. Dans 
certains cas, il peut s’agir de tester les limites du système 
ou son utilité dans des cas métiers. 
 
De plus, nous identifions des cas complexes dans lesquels 
la production du document souhaité s’intègre dans une 
suite d’actions demandées à l’IA, comme la recherche 
d’informations spécifiques en amont. Cela peut s’inscrire 
dans l’exécution d’un prompt complexe et des 
approfondissements successifs. Par exemple une 
utilisatrice (e1) rapporte comment elle a dans un premier 
temps recherché de l’information sur les liens entre 
sédentarité et risques pour la santé. Pour cela, elle a utilisé 
un prompt structuré pour obtenir le plus de détails 
possibles suivi de prompts pour approfondir la réponse 
« Dans un tout premier temps je n'avais pas de chiffres 
donc je lui ai demandé les chiffres parce que c'était 
parlant ». S’agissant d’un courriel à destination 
d’anglophones également, elle a aussi demandé une 
traduction du texte. Par la suite elle a mis en forme le texte 
français et anglais dans un courriel de communication 
interne. « Ensuite, nous on reprend le corps du mail mais 
après il faut toujours qu'on indique que c'est à destination 
de tout le monde que c'est de la part de la COM et de 
l'équipe collaborative, que ça s'adresse aux anglophones 
et francophones ». 
Cela peut également être réalisé par une série d’actions où 
différents prompts visent des objectifs intermédiaires 
différents. Un utilisateur (e8) souhaitait répondre à une 
question technique concernant une étude de danger. Pour 
obtenir une réponse, l’utilisateur a réalisé une série 
d’actions et de prompts : ajouter l’étude de danger sur le 
serveur « Le problème, c'est qu’aujourd’hui nous, on 
travaille toujours sur des bases de, des serveurs, les 
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anciens serveurs quoi » ; demander des résumés du 
document pour s’assurer de sa bonne prise en compte « Il 
résume celui-là, celui-là puis après faut construire la 
réponse » ; demander la rédaction de la réponse. La 
réponse n’étant pas adaptée à la posture de l’entreprise 
dans ce type de cas « La probabilité de réponse c'est dire 
"Bah oui, vous avez raison d'étudier ça sous cet angle-là",   
techniquement, il a raison. Par contre, avec notre posture 
réglementaire, on n'a pas le droit. », l’employé, après 
avoir demandé d’anciennes réponses à fournir à l’outil, 
doit réitérer les étapes décrites précédemment. 
 
Difficultés 
La conception d’un document regroupe différents usages 
de l’IAG, ainsi différents types de difficultés émergent. 
Les réponses à des courriels ne prennent pas toujours en 
compte la relation entre les interlocuteurs et se trouvent 
être souvent trop formelles vis-à-vis de la situation « Il te 
fait un truc, comme s’il parlait au Premier ministre » (e5). 
Son ignorance des codes sociaux ou, comme l’a montré le 
cas rapporté plus haut sur l’étude de danger (e8), des 
postures de l’entreprise, limite les employés dans leurs 
usages et leur rajoute des tâches. 
Pour ce qui est de la création de supports de présentation, 
il semble que l’outil ne convainc pas « Je lui ai demandé 
de me faire un PowerPoint de mon document Word. Alors 
il m'a sorti un de 46 slides pour 11 pages » (e2), ou ne 
fonctionne tout simplement pas « je voulais qu'il me fasse 
un résumé de mon appel d'offres sur 4-6 slides. Il est 
jamais arrivé à le faire ».  
Concernant les images, la première difficulté consiste à 
décrire précisément l’image que l’on souhaite. De plus, il 
apparaît impossible ou du moins difficile de supprimer des 
éléments de l’image générée « Au début, j'ai mis quelque 
chose comme "je voudrais une image avec des fleurs et 
des oiseaux, mais sans arbre […] Et en fait, dès lors que 
t'avais le mot arbre dedans, il y était." » (e1). 

3.1.2 Rechercher des informations 
Au total, nous notons vingt-cinq cas de recherche 
impliquant l’outil à base d’IA générative. 
Il est possible de différencier trois types de recherche en 
fonction de la provenance de l’information : recherche 
web (9), recherche dans les bases de données entreprise 
(6), recherche dans les messages (10). 
Pour autant, comme nous le verrons, il est nécessaire de 
préciser que le réel montre une porosité entre ces formes 
de recherches.  
 
Les usages associés à des recherches web sont larges. Il 
peut s’agir de trouver des informations sur une 
personnalité publique ou sur un événement d’actualité (2), 
d’explorer un thème et ainsi de réaliser des benchmarks 
(2), de trouver et comprendre des réglementations ou 
jurisprudences (2), ou encore de trouver du contenu pour 
préparer un webinaire (1). Nous notons également le cas 
d’une recherche web sur une question propre à l’entreprise 
mais introuvable dans la recherche interne. Dernièrement 
une utilisatrice recherchait une méthode pour résoudre un 
cas métier pour lequel elle doit développer une solution et 
a trouvé un article scientifique. Pour ces cas de recherche 

web, les participants exposent comment l’IAG vient en 
remplacement d’un moteur de recherche classique, avec 
l’avantage d’évaluer un ensemble de possibilités et de 
proposer un résumé de plusieurs sources. 

 
Les recherches à partir de bases de données internes sont 
de trois types : rechercher des informations dans un 
document particulier ou une série de documents 
identiques (2) ; rechercher par curiosité/intérêt un projet 
spécifique dont l’employé a entendu parler (2) ; effectuer 
une recherche générique sur un thème ou un sujet donné 
(2). 

 
Concernant l’utilisation de l’IAG pour retrouver des 
courriels ou des messages, différentes finalités 
apparaissent. Les salariés cherchent à comprendre un 
ensemble d’échanges par email ou messagerie instantanée 
afin d’évaluer la situation (3) ; à se remémorer les 
échanges avec une personne spécifique afin de relancer la 
personne ou préparer une réunion (4) ; à s’informer à leur 
retour de congé (1) ; ou encore à explorer l’état 
d’avancement sur un sujet particulier (2) :  par exemple un 
utilisateur a récupéré des échanges avec des partenaires 
industriels pour aider un nouveau collègue à reprendre le 
dossier.  Les recherches dans les messages ne sont pas 
toujours de simples recherches de contenu et visent à 
obtenir une synthèse de plusieurs messages (cf. 3.1.3)  
 
Un cas particulier de la recherche d’informations 
concerne la programmation informatique. Un salarié (e4) 
nous rapporte deux cas d’aide à la programmation. Dans 
un premier, il formule son objectif « confectionner une 
base graphe sur des données internes » Il a donc décrit ce 
qu’il souhaite et fourni les documents en entrée pour 
obtenir des bouts de codes à utiliser. Dans un autre cas, il 
souhaite trouver comment corriger une erreur dans son 
code. Il a alors simplement copié-collé l’erreur dans 
l’outil qui lui a fourni une solution. Pour autant la réponse 
trop verbeuse de l’outil l’a conduit à penser que l’IA 
n’avait pas compris sa demande. 
 
Difficultés 
Outre le format de réponse de l’outil, le principal 
problème associé à la recherche d’informations est lié à 
l’accès aux données. Du fait des systèmes d’informations 
de l’entreprise et de l’intégration de cet outil IAG, ce 
dernier n’a pas accès à l’intégralité des bases. « Les 
échanges de mails que je cherchais se trouvaient dans la 
BAL [commune] et non pas dans ma boite de réception à 
moi et donc c'est vrai que j'ai été un petit peu frustrée » 
(e1). Plus grave, l’outil, en plus d’être comme toute IAG, 
sujet aux hallucinations, ne donne pas toujours les bonnes 
références documentaires lorsqu’il rapporte les résultats 
d’une recherche « Et après le gros problème qu'il y a, c'est 
les références qu’il me donne. Elles sont pas bonnes ou 
des fois il me fait des résumés. Il donne du contenu qui est 
pas lié à la référence qu’il m'a donnée. » (e4) 

3.1.3 Résumer de l’information 
Résumer à l’aide de l’IAG est une fonctionnalité 
particulièrement mise en avant, notamment du fait de sa 
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capacité de travailler des données textuelles. 
Dans l’entreprise, la réalisation de comptes rendus de 
réunion a largement été poussée et utilisée (6). 
Avec le travail à distance et le télétravail, les opportunités 
pour réaliser des réunions en visioconférence ne 
manquent pas. Tous nos participants ont ainsi pu tester cet 
usage. Pour certains, cela est effectué par l’action IAG 
« Résumer » ou à l’aide d’un prompt demandant une 
synthèse plus ou moins précise, qui sera affinée par des 
prompts complémentaires. « Je fais enregistrement, 
transcription, puis après je fais 2 - 3 tests. " Qu’est ce qui 
a été dit ? Fais-moi un résumé comme-ci, un résumé 
comme ça… " » (e8) 
Pour d’autres, il s’agira de demander à l’IAG de structurer 
(reformuler) des notes prises manuellement. Dans les 
deux cas, l’objectif visé est d’obtenir un compte rendu qui 
sera partageable à des collègues. « Je vais avoir mon 
téléphone donc je vais faire des prises de notes. Voilà 
pendant les réunions avec mon téléphone, donc je note 
que voilà c'est pas du tout organisé […] c'est pas du tout 
textuel. Enfin voilà. Et pour le coup, ouais, il me bluffe 
aussi à pouvoir rédiger de façon assez optimisée quand 
même, les quelques points de texte. […] Tu sélectionnes 
ce que tu veux réécrire. [cliquer sur] "[Outil IAG]", 
[cliquer sur ]"Réécrire"» (e9). 

 
Autrement résumer des documents peut viser à aider à la 
lecture (3) d’une thèse ou d’une procédure complexe par 
exemple, ou peut directement participer à la rédaction 
d’une note en produisant la synthèse à ajouter en début de 
document (2). On retrouve de l’interdépendance entre les 
cas d’usages comme nous l’évoquions concernant la 
recherche dans les messages : les utilisateurs demandent 
un résumé des courriels reçus, pour avoir un aperçu de ce 
qu’il y a à traiter au retour de congés (1), pour préparer 
une réunion sur les sujets des derniers échanges (2), pour 
être aidé dans la compréhension d’un échange de 
nombreux courriels et agir en conséquence (2). 

 
Difficultés 
Plusieurs limites émergent cependant vis-à-vis de la 
synthèse d’informations avec l’outil IAG utilisé. Pour ce 
qui est des comptes-rendus de réunion directement 
produits par l’outil, il est nécessaire de démarrer 
l’enregistrement et la transcription. De plus, pour tout type 
de résumé l’outil est en difficulté pour les textes longs. 
Ainsi les utilisateurs demandent un résumé intermédiaire 
pour les longues réunions « Il galère un peu sur des 
réunions qui étaient trop longues […] c'est pour ça que je 
le lançais en cours de route et à la fin je lance le prompt 
qui avait été suggéré » (e2) ou découpent leur demande 
partie par partie pour les documents « Du coup je 
segmentais les documents quand j'ai les gros trucs que je 
voulais. » (e8). Enfin, les utilisateurs pointent le manque 
de précision de ces résumés. 

3.1.4 D’autres formes d’usages 
Certains usages rapportés par les participants n’ont pas pu 
être classés convenablement dans les catégories précitées. 
Parmi ces cas se trouvent deux usages complexes de 
l’IAG. Les employés cherchaient à utiliser l’IAG pour des 

cas métiers spécifiques pour lesquels cet outil transverse 
n’a pas été pensé. Une utilisatrice, data scientist concevant 
des outils à base d’IA commandités par d’autres métiers, 
a voulu voir comment cet outil pouvait répondre à un cas 
d’analyse d’images : il s’agissait d’identifier certaines 
caractéristiques des sols en amont des constructions « En 
fait, comme il génère des images, je pensais qu'il pouvait 
aussi analyser des images. […] on va essayer, on sait 
jamais. » (e3). Elle souhaitait ainsi éviter le 
développement inutile d’une application. Cependant, cet 
outil n’est pas en mesure d’analyser les images. 
Une autre employée travaillant sur les outils numériques 
à disposition des ressources humaines a, quant à elle, testé 
la capacité de cet outil IAG à répondre à des questions 
techniques RH. Pour cela, après avoir extrait et anonymisé 
de vraies questions, elle a fourni en entrée des documents 
internes auxquels l’outil n’a pas accès et a posé ses 
questions en demandant des réponses structurées. « Alors, 
ce qui est embêtant, c’est [que l’outil] a pas accès [à ces 
données]. Et en fait, c’est la Bible pour toutes ces 
réponses réglementaires. » (e6). Au-delà de ce problème, 
une fois les documents récupérés l’outil ne les prenait pas 
toujours en référence ce qui rendait la tâche difficile. 
 
Avec le nombre limité de licences certains employés se 
voient attribuer un rôle de testeur de « cas d’usage 
métier ». Dans ce contexte, en fonction des directions, il 
leur incombe de tester une liste d’usages définis en comité 
de pilotage. Dans d’autres, ils sont chargés d’inviter leurs 
collègues à leur adresser des demandes de tests, c’est le 
cas de la participante e6. 
Ainsi, dans ces tests, le contexte est décorrélé de l’usage, 
conduisant à des biais dans la façon dont 
les « expérimentateurs » se saisissent de l’outil. En 
utilisant l’outil sans connaître les finalités et le contexte 
propre au métier concerné, certaines informations leur 
manquent « Tout ce qui était en rapport a été détecté par 
l’outil. Par contre, il y a des choses qu’ils rajoutent 
manuellement, donc qui n’étaient pas dans le rapport que 
je peux pas connaître. » (e9), et il est difficile pour eux 
d’évaluer la qualité et la pertinence des réponses de l’outil 
« Non [je n’évalue pas la fiabilité], alors en fait en fait la 
personne avec qui je travaille, c'est une experte senior qui 
maîtrise énormément de sujets RH, réglementaires. Donc, 
tous les sujets qu'elle m'a donné à tester, elle les connaît 
parfaitement en fait. » (e6). 
 
Bien que l’utilisation de l’outil IAG pour autrui soit 
particulière, cela soulève la question du travail collectif 
avec ce type d’outil. Notre étude n’a permis d’identifier 
qu’un cas d’utilisation collaborative de l’IAG. Un groupe 
en charge des outils numériques et collaboratifs d’une 
unité travaillait à produire un quizz sur la sûreté en 
entreprise. Pour cela, une personne affichait son écran et 
l’outil était utilisé collectivement pour résumer des 
documents internes sur ces questions, puis pour générer 
des séries de questions sur différents thèmes. « On était 4 
en tout. On était dans une salle de réunion, j'ai demandé 
à l'une des personnes d'afficher son écran » (e1). Ce 
travail était aussi l’occasion de former en contexte des 
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collègues à l’utilisation de ce nouvel outil. 

3.2 Les attentes et le réel des apports de l’IAG 
en entreprise 

La communication interne promettait des gains de temps, 
de productivité et de créativité, en mettant principalement 
les deux premiers en avant. Du moins c’est ce que les 
participants gardent en tête (7 participants sur 9). 
Cependant, les gains réels associés à l’utilisation de 
l’outil, s’il y en a, ne sont pas évidents à quantifier « Si tu 
me demandes combien de temps gagné avec ça, je suis 
incapable de le dire. Matérialiser le temps gagné, c’est 
impossible. » (e9). Et ces attentes peuvent conduire à 
quelques déceptions « Au début, j'ai essayé de voir en fait, 
je me suis dit que ça va beaucoup m'aider et que je vais 
gagner beaucoup de temps et en fait non. » (e5). Les 
utilisateurs imputent cet écart notamment à la variabilité 
des résultats de l’outil qui impose de vérifier les résultats 
et de s’adapter en conséquence (6/9). 
 
Les gains se trouvent peut-être ailleurs. Il peut s’agir de la 
qualité du travail par exemple comme le souligne un 
participant « Je pense que c'est un gain de qualité. De 
compréhension peut-être aussi, de facilité de 
compréhension des personnes avec qui je travaille enfin, 
et cetera. » (e9). L’outil offre également des possibilités 
nouvelles. Ainsi, des participants rapportent une 
amélioration de la qualité des écrits pour ceux qui ne se 
considèrent pas comme littéraires, la possibilité d’obtenir 
des informations plus larges qu’une recherche classique 
dans ses messages (e.g., des éléments sur le contexte, sur 
les interlocuteurs, obtenir un résumé), ou encore la 
découverte d’accès à des données internes utiles. 
 
Pour évaluer la valeur ajoutée de l’outil, les employés 
approchent certains des usages comme des tests 
opportunistes (4/9). « Je me suis prise au jeu de tout tester 
sur [l’outil] pour voir ce que ça donnait. » (e2).  En effet, 
plusieurs des usages rapportés sont explicitement des tests 
de l’IA dès le début et certains deviennent des tests suite 
à une erreur ou une hallucination pour déterminer les 
limites de l’outil. « De mon expérience, c’est plus fiable 
en termes de restitution de contenu que dans [le logiciel 
de traitement de texte], ça va très bien rédiger, c'est-à-
dire va faire des belles phrases, des voilà des belles 
articulations dans les phrases, et cetera. Mais le contenu 
n’est pas forcément très fiable. Et donc je me suis dit que 
j'allais le faire plutôt dans l’[interface principale]. » (e6). 
Cela permet également de développer la confiance dans le 
système (2/9) dans un contexte où la responsabilité des 
productions de l’outil leur est attribuée. 
Finalement, les employés, par le test d’usages métiers plus 
complexes, même en perdant du temps sur le moment, 
pensent aux gains futurs en termes de temps, de simplicité 
et de qualité que pourra amener l’outil. Cette 
expérimentation était ainsi une opportunité de tester 
l’outil pour apporter des solutions aux différents métiers 
(7/9). 

4 Discussion : des usages réels 
différents des attendus avec l’IAG 

Nos résultats mettent en évidence (1) comment différents 
usages impliquant un outil IAG en entreprise prennent 
forment et soutiennent des finalités différentes en fonction 
des situations ; (2) les apports de l’IAG en contexte 
professionnel ; (3) comment l’appropriation en entreprise, 
par une expérimentation, guide les attentes et les usages. 

4.1.1 Un usage ne revient pas à exécuter un prompt 
Lorsqu’il est question d’usage réel de l’IAG, les 
entreprises évoquent des « cas d’usage ». Cependant, du 
fait de leur centration sur l’interaction avec le système, ces 
cas d’usage ne rendent pas compte des formes diverses 
que peut prendre une activité finalisée.  
 
Comme nous l’avons vu, la catégorisation des usages de 
l’IAG basée sur les actions réalisées n’est pas aisée, et 
parfois poreuse. Bien souvent, l’objectif visé par 
l’utilisateur implique l’utilisation de l’outil pour 
différentes tâches intermédiaires. Par exemple, lorsqu’il 
s’agit de concevoir un document textuel, l’employé peut 
être amené à effectuer des recherches dans un premier 
temps sur la base desquelles il est demandé à l’outil de 
produire une structure de document ou un paragraphe. 
L’outil peut également être utilisé simplement pour 
reformuler un passage ou traduire le texte dans une autre 
langue. La génération d’une réponse par l’IA n’indique 
pas l’atteinte de l’objectif, il reste à la charge de 
l’utilisateur un ensemble de tâche à réaliser, notamment 
du fait de l’asymétrie de la relation Humain-Machine [3, 
34]. Par exemple, l’utilisateur peut encore être amené à 
assembler les différents morceaux qu’il a produit à l’aide 
de l’outil [35]. 
Il y a plusieurs intentions derrière une tâche et donc une 
interconnexion des cas d’usages, cela rompt avec l’idée 
que les cas d’usage peuvent être pensés indépendamment 
et indifféremment, en dehors d’une activité. 
 
Cela met en évidence les limites d’une interaction pensée 
exclusivement par prompt. Le prompting est souvent 
pensé comme le futur de l’interaction entre Humains et 
IAG car supposé aisé et naturel puisque renvoyant au 
langage tel que maîtrisé par les humains. Cependant, 
prompter n’est pas parler en langage naturel. Les 
interactions entre humains supposent une collaboration 
faite de plusieurs échanges qui permettent d’arriver à un 
modèle mental partagé de la conversation et des intentions 
de l’autre locuteur, aidé par des indices contextuels variés 
(non) verbaux, historiquement et socialement construits 
[10, 18]. 
Or, dans le cas de l’IAG, bien poser la question suppose 
d’être capable a priori de formuler son besoin, de 
l’exprimer dans des termes compris par la machine tout en 
se figurant les possibilités de la technologie, ce qui n’est 
pas accessible à tous. Le fait que de légères variations dans 
le prompt, qui seraient non significatives pour un 
interlocuteur humain, résultent en des changements 
majeurs dans le comportement du modèle rappelle que les 
prompts ne sont pas des interfaces de langage naturel. [48] 
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4.1.2 La valeur ajoutée est protéiforme et reste à 
évaluer 

Les gains associés à l’utilisation de l’IAG ne sont pas 
toujours évidents à identifier par les employés. 
Notamment lorsqu’il s’agit du temps gagné (principal 
gain attendu), ce temps gagné est difficile à estimer. Les 
employés évoquent alors d’autres types de gains 
qualitatifs concernant leur travail. Ainsi, nos résultats vont 
dans le sens de la littérature soulignant l’amélioration de 
la qualité des productions [12, 36].  
Nos résultats soulignent également comment l’outil 
permet dans certaines situations de faciliter la 
compréhension de documents, d’ouvrir des accès à des 
données jusqu’alors inconnus ou encore donner plus de 
détails qu’initialement demandés lors d’une recherche 
dans les messages. Ce type d’apport permet de soutenir 
l’activité de personnes en élargissant leur marge de 
manœuvre situationnelle – « la possibilité pour 
l’opérateur, dans une situation précise, d’élaborer un 
mode opératoire efficient » p.15 [11] – dans leur approche 
des situations en vue d’atteindre leurs objectifs.  

4.1.3 Les usages sont orientés par les attendus de 
l’entreprise et les discours 

Le cadre proposé par Bauchet et al. [4] propose une vision 
évolutive des questions d’acceptabilité et d’appropriation 
des technologies numériques en contexte professionnel 
(plus particulièrement l’éducation). En combinant 
plusieurs modèles, les auteurs conçoivent l’acceptabilité, 
l’acceptation, l’adoption et l’appropriation comme les 
parties d’un processus dans le temps démarrant en amont 
de l’intégration de l’outil du fait des représentations 
préexistantes influençant l’acceptabilité. Ainsi, ils 
soulignent comment les représentations façonnent les 
attitudes vis-à-vis de l’outil et, dans la suite des usages 
réels, participent de l’appropriation.  
Dans le cas de l’appropriation à l’échelle d’une entreprise, 
il est possible de considérer comment l’appropriation de 
l’outil débute par le cadrage par l’entreprise des 
représentations et des usages comme nous l’avons vu avec 
les discours, les ateliers et la prise en charge des tests par 
certaines directions.  
Dans une certaine mesure, les représentations dont 
disposaient les participants en amont de 
l’expérimentation, mêlées au cadre donné par l’entreprise, 
ont participé à guider leurs attentes et leurs usages de 
l’outil. 

5 Conclusion 
Nielsen [34] estimait que l’IAG, avec les interfaces tchat, 
amène un nouveau paradigme d’interaction basé sur la 
spécification du résultat attendu selon le but visé et 
l’intention de l’utilisateur. Contrairement à l’utilisation de 
logiciels dans lesquels l’utilisateur dit à l’ordinateur quoi 
faire, ici il exprime le résultat qu’il souhaite. Cependant, 
nos résultats soulignent comment les usages réels de 
l’IAG débordent du concept de cas d’usage notamment 
parce que ce dernier se centre, du moins dans l’entreprise 
de notre étude, sur les réponses du système comme 
finalités. Les finalités sont multiples et l’utilisation du 

système pour une même finalité peut être faite à différents 
instants et de différentes façons. L’utilisateur prend en 
charge ce qu’il faut faire et les étapes intermédiaires. 
L’IAG n’est appelée que pour une ou plusieurs de ces 
étapes. 
 
Comme nous l’évoquions en introduction, avec le 
déploiement de nouveaux outils, l’activité des salariés est 
transformée. Pour identifier ces transformations et les 
accompagner, il est nécessaire de préciser comment 
l’intégration d’un tel outil est faite dans une organisation 
sociotechnique en place. C’est par une approche centrée 
humain qu’il est possible de mettre en évidence la richesse 
du réel pour la prendre en compte dans la conception. 
Cette étude nous a permis d’identifier de nombreuses 
limites à l’expérimentation interne, comme le choix des 
participants (demande motivée par le test d’un cas d’usage 
métier à forte valeur ajoutée, conduisant notamment aux 
utilisations pour autrui), le cadrage de l’exploration de 
l’outil (documentation et ateliers orientés prompt),et le 
temps limité pour utiliser l’outil et l’intégrer ou non à ses 
activités (relativement court avec une grande période de 
vacances). 
 
Nous proposons trois préconisations pour la mise en place 
de ce type d’expérimentations ou pour le déploiement 
d’IAG en entreprise : 
- Une approche située de l’acceptation et de 

l’appropriation suppose de ne pas étudier les outils de 
façon isolée et décontextualisée. Il faut mettre l’outil 
à l’épreuve de son contexte d’usage réel et dans le 
temps pour évaluer concrètement les apports et 
limites vis-à-vis de l’activité des employés [5].  
Il serait pertinent de mener des études centrées sur les 
usages réels au long cours, en limitant par exemple le 
déploiement de l’outil à quelques équipes pour 
identifier les transformations du travail individuel et 
collectif. 

- Une expérimentation suppose la mise en situation 
d’usages réels par les utilisateurs finaux. 
L’accompagnement des salariés devrait être, non pas 
sur les prompts à utiliser dans un premier temps, mais 
proposer une approche plus systémique en mettant en 
avant les liens entre les différentes possibilités 
offertes par l’outil. C’est-à-dire mettre évidence 
comment les salariés peuvent utiliser l’outil pour 
différentes tâches et dans différents logiciels afin 
d’atteindre un but spécifique. Par exemple, comme 
nous l’avons vu, pour rédiger une newsletter, il est 
possible d’utiliser l’outil pour réaliser une recherche 
sur le web, les informations trouvées peuvent ensuite 
être résumées et retravaillées pour constituer le corps 
du texte. Puis l’outil peut servir à obtenir une 
traduction. En parallèle de cela, la salariée vérifie les 
informations obtenues, redemande des précisions si 
nécessaire, vérifie la traduction et mets en forme le 
texte avant l’envoi. L’ensemble de ces actions visant 
un même objectif.  
De plus, une formation préalable n’est pas suffisante. 
Il semble important de mettre en place un 
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accompagnement sous forme d’aide en cours 
d’usage. Des experts, pourraient ainsi aider les 
salariés à atteindre des finalités précises et ainsi 
penser l’activité de façon globale et plus 
opérationnelle. 

- Les modalités d’interaction avec l’IAG méritent 
d’être repensées du point de vue de l’humain, pour 
une réelle interaction Humain-IAG. Morris [33] 
appelle à dépasser le prompt comme seul moyen 
d’interaction avec les IAG pour que celles-ci 
deviennent utiles, utilisables et sûres pour les 
utilisateurs finaux. Les menus et formalismes 
constituent des propositions saillantes (i.e., des 
affordances, [35]) qui montrent les possibilités à 
l’utilisateur et facilitent l’apprentissage dans le 
temps. Les futures interfaces d'IAG devraient intégrer 
des stratégies d'accompagnement adaptatif. Il est 
erroné de penser que la question de l’interaction 
disparaîtra avec l’émergence d’une intelligence 
artificielle générale de grande capacité : plus les 
modèles auront de capacités, plus les composants de 
l’interaction auront d’importance. Former les 
utilisateurs au prompting n’est pas la solution et 
démontre l’absence de naturel de l’interaction avec la 
machine. De plus, des aides contextuelles au prompt 
proposées par la machine ne semblent pas être 
suffisantes [9]. Les systèmes devraient proposer un 
échange, une réelle interaction avec les utilisateurs, 
pour les aider à apprendre, à affiner leurs choix, et 
pour leur faire savoir ce dont le système a besoin pour 
fournir de meilleures réponses [34].    
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Résumé

L’essor  des  IA  génératives  (IAG)  donne  lieu  à  des
projections  alarmistes  quant  à  leur  impact
environnemental.  Ce  risque  est-il  correctement  évalué ?
L’innovation  tend  à  suivre  un  cycle  où  les  efforts  se
concentrent sur le produit puis son processus de production
et  enfin  sa  simplification  (modèle  A-U).  Ce  cycle
s’applique-t-il  également  aux  IAG ?  L’analyse  des
premières  IA  basées  sur  le  deep  learning  montre  le
potentiel lié aux optimisations matérielles et logicielles. Ce
type  d’optimisation  est-il  mis  en  œuvre  dans  le  cas  des
IAG ?  Les  mesures  d’optimisation  peuvent  porter  sur  le
matériel mais aussi sur les données ou sur les modèles eux-
mêmes. Compte tenu de la forte pression sur les coûts, la
tendance  actuelle  pencherait  davantage  vers  une
croissance  maîtrisée  des  coûts  financiers  et
environnementaux,  du  fait  notamment  des  économies
d’échelle.  La  recherche  met  en  avant  l’importance  de
l’optimisation des  coûts  d’inférence  pour l’atteinte de  la
rentabilité  des  grands  chatbots  internationaux.  Une
perspective  se  dégage  par  ailleurs  en  matière  de
développement  collaboratif  des  IAG  sur  le  principe  des
fondations open-sources.

Mots-clés

Intelligence  artificielle  générative,  grand  modèle  de
langage, sobriété numérique.

Abstract

The  rise  of  generative  AI  (GAI)  has  led  to  alarmist
projections regarding its environmental impact. Is this risk
being properly assessed? Innovation tends to follow a cycle
where  efforts  initially  focus  on  the  product,  then  on  its
production process,  and  finally  on its  simplification (A-U
model). Does this cycle also apply to GAI? An analysis of
early deep learning-based AI systems highlights the potential
of  hardware  and  software  optimisations.  Are  such
optimisations  being  implemented  in  the  case  of  GAI?
Optimisation measures can target hardware but also data or
the models themselves. Given the strong cost pressures, the
current  trend  seems  to  favour  a  controlled  growth  in
financial  and  environmental  costs,  particularly  due  to
economies of scale. Research highlights the importance of
optimising inference costs to achieve profitability for major
international  chatbots.  Another  emerging  perspective
concerns the collaborative development of GAI, based on the
principles of open-source foundations.

Keywords

Generative  artificial  intelligence,  large  language  model,
digital sobriety.

1 Contexte
Le développement de l’intelligence artificielle (IA) suscite
des  inquiétudes  quant  à son  impact  environnemental.
Ainsi, Sundberg (2023) soutient que l’IA présente « une
empreinte  carbone  en  croissance  rapide »,  liée  à  la
consommation d’énergie due à son exploitation mais aussi
à la fabrication du matériel.  Ces alertes proviennent aussi
de  deux  entités  pourtant  souvent  antagonistes :  les
associations écologistes et les  bigtechs. D’une part, dans
un  rapport  publié  en  mars  2024,  le  CAAD (2024)
s’alarmait d’un doublement possible du nombre de centres
de données occasionnant « une augmentation de 80 % des
émissions  globales  de  CO2 »  pour  ces  infrastructures.
D’autre  part,  la  production  d’énergie  décarbonée,
notamment  nucléaire  (Jeans,  2025),  ressort  comme une
préoccupation importante des bigtechs (IEA, 2025a). Côté
science,  les  inquiétudes  quant  aux  impacts
environnementaux  ont  conduit  au  développement  de
recherches  sur  les  IA  durables  dont  l’objectif  est  « de
développer des outils d’IA plus frugaux » (Vuarin et al.,
2023).  Sur  quels  constats  chiffrés  ces  inquiétudes  sont-
elles basées ?

Concrètement, l’entraînement du grand modèle de langage
(LLM, Large Langage Model) GPT-3 aurait nécessité 1,3
GWh,  soit  la  consommation  annuelle  moyenne  de  120
foyers étasuniens, occasionnant l’émission de 522 tonnes
de CO2 (Sundberg, 2023). Par ailleurs, une seule requête
ChatGPT générerait  « 100  fois  plus  de  carbone  qu’une
recherche Google classique » (Sundberg, 2023). Quant à
BLOOM, l’énergie consommée pour son entraînement est
estimée  à  433  MWh  (Luccioni  et  al.,  2023).  Les
performances  à  un  instant  donné  d’une  technologie
peuvent-elles valablement être projetées pour en analyser
l’évolution future ?

Cette comparaison entre ChatGPT et Google pourrait en
effet  erronément  laisser  penser  que  cette  proportion  est
immuable.  En  réalité,  l’innovation  technologique  suit
traditionnellement  un cycle de vie industriel.  Décrit  par
William  J.  Abernathy  et  James  M.  Utterback,  il  a  été
baptisé  « modèle  A-U ».  Les  auteurs  distinguent  trois
phases (Roth, 2016 ; Trott, 2021). La première phase voit
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l’innovation stimulée par les besoins. Elle porte dès lors
essentiellement sur le produit jusqu’à ce qu’une classe de
produit obtienne la reconnaissance du marché. Ce « design
dominant »  va  accélérer  l’innovation  de  processus.
L’objectif  devient  alors  moins  d’améliorer  les
performances de la technologie que de réduire les coûts de
production ou d’exploitation. La maturité  s’accompagne
progressivement  de  sa  simplification  et,  dès  lors,  d’une
réduction importante des prix. Le produit devient petit à
petit  une  commodité  tandis  que l’innovation  de  produit
peut se relancer sur de nouvelles niches de marché. Peut-
on  appliquer  ce  cycle  aux  applications  d’intelligence
artificielle ?

2 Gains d’efficacité en IA
Patterson et ses co-auteurs (2022) critiquent en tout cas la
surestimation des  émissions  dans  les  prévisions du fait,
d’une part, de la propagation de données erronées fournies
dans  des  études  fréquemment  citées,  d’autre  part,
l’ignorance  des  améliorations  en  continu  des  systèmes
d’apprentissage  logiciel.  Ainsi,  l’optimisation  de
l’exploitation des modèles conduirait à des gains constatés
de l’ordre de 100 pour la consommation et de 1000 pour
les  émissions  (du  fait  de  la  décarbonatation  de
l’approvisionnement  en  énergie  chez  les  gestionnaires
d’infrastructures).  Sont  dès lors  distingués quatre points
sur lesquels agir pour réduire les émissions de CO2 : (1) le
modèle  en  lui-même,  (2)  le  matériel  permettant  son
exécution, (3) le centre de données centralisant le matériel
et  (4)  l’utilisation  d’énergie  décarbonée  par  ce  dernier
(Patterson et  al.,  2022). Les auteurs pointent ainsi que le
PUE1 moyen des centres de données industriels est de 1,58
contre 1,1 environ pour les fournisseurs d’infrastructures
publiques de cloud computing. Au final, la consommation
des centres de données apparaît globalement sous contrôle
(croissance modérée), excepté dans certains pays comme
l’Irlande  (IEA,  2025b),  et  ce,  malgré  un  contexte
d’explosion  du  trafic  (IEA,  2025a).  Ces  estimations
optimistes s’appliquent-elles également aux intelligences
artificielles  génératives  et,  plus  particulièrement,  aux
grands modèles de langage (LLM) ?

Plusieurs  recherches tendent  à  montrer  que  les  gains
observés  sur  la  durée  en  apprentissage  profond
s’observent  également  avec  les  grands  modèles  de
langage.  Patterson  et  ses  co-auteurs (2022)   fournissent
ainsi  l’exemple  de  GLaM,  un  modèle  apparu  18  mois
après  GPT-3,  dont  la  consommation  énergétique  a  été
réduite par un facteur 3. Ho et  ses co-auteurs (2024) ont
réalisé  une  évaluation  sur  plus  de  400  LLM.  Les
chercheurs  ont  montré  que  les  modèles  voyaient  leurs
besoins en ressources de calcul réduits d’un facteur 2 tous
les 8 mois environ. IEA (2025a) fournit la répartition de la

1 Le PUE, ou Power Usage Effectiveness, est une mesure
d’efficacité  définie  comme  le  ratio  entre  l’énergie
consommée  par  tout  le  centre  de  données  et  celle
consommée  par  les  seuls  équipements  informatiques
(Patterson et al., 2022).

consommation d’énergie par les intelligences artificielles.
Jusqu’à  10 %  concerne  le  développement  du  modèle
(expérimentation),  entre  20  et  40 %,  son  entraînement
ainsi  que  de  60  à  70 %  pour  l’inférence  c’est-à-dire
l’utilisation  en  production  du  modèle.  L’IAG  apparaît
donc  ici  comme  une  industrie  propice  aux  économies
d’échelle.  La  consommation  liée  à  l’entraînement  reste
inchangée quelle que soit la base d’utilisateurs tandis que
la centralisation des infrastructures permet un abaissement
du  coût  unitaire  associé  à  chaque  requête.  Des
optimisations permettent donc, d’une part, une réduction
des coûts d’entraînement, d’autre part, une réduction des
coûts  d’inférence.  Cependant,  ne  cachent-elles  pas  une
évolution de la consommation globale des infrastructures
artificielles génératives compte tenu d’un possible « effet
rebond » ?

3 Question de l’effet rebond
L’effet  rebond correspond  au  fait  que « l’accroissement
des  consommations  de  matières  et  d’énergie  induit  par
l’utilisation  généralisée  des  TIC  efface  largement  les
réductions de l’empreinte écologique obtenues par unité
de  produit »  (Flipo  & Gossart,  2009).  Dit  autrement  le
développement des usages feraient plus que compenser les
gains dus à l’optimisation.

Figure 1. Nombre de visiteurs de ChatGPT (source :
Similarweb).

Deux éléments sont susceptibles de contribuer à cet effet
rebond : la croissance de la base d’utilisateurs et celle de
la complexité des tâches déléguées à l’IA. Premièrement,
la  diffusion  de  la  technologie  d’intelligence  artificielle
générative  conduit  à  un  accroissement  de  la  base
d’utilisateurs. Cependant, force est de constater qu’après
une croissance rapide en novembre 2022, pour atteindre
100  millions  d’utilisateurs  en  deux mois  (Hu,  2023),
l’augmentation  du  nombre  d’utilisateurs  chez  ChatGPT
s’est ensuite déroulée de manière sensiblement plus lente
(cf. Figure 1). Ce ralentissement2 pourrait s’expliquer par
plusieurs facteurs. D’une part, les agents conversationnels
demeurent des outils pour adopteurs précoces (cf.  Trott,

2 Ces statistiques, d’une part, ne couvrent pas l’usage des
LLM  au  travers  des  API,  d’autre  part,  négligent  la
croissance éventuellement captée, début 2025, par des
chatbots concurrents (p. ex. Mistral et DeepSeek).
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2021).  En effet,  ils  sont majoritairement  utilisés  par  les
plus jeunes (Bianchi & Angulo, 2024 ; Ma et al., 2024).
De plus, et malgré l’apparente convivialité des outils, les
usages  avancés  supposent  l’acquisition  d’une  expertise
(Ma et al., 2024), notamment en promptologie (Yao et al.,
2024). La diffusion à la majorité des utilisateurs potentiels
est  dès  lors  plus  lente.  D’autre  part,  le  développement
commercial de ces outils a été émaillé d’indisponibilités
dues à la lourdeur des premiers modèles. Le manque de
capacités de calcul a ainsi conduit à la mise en pause des
inscriptions  à  la  version  payante  ChatGPT  Plus  en
novembre  20233.  Deuxièmement,  les  usages  s’orientent
progressivement  vers  des  tâches  complexes  nécessitant
des modèles capables d’exécuter des raisonnements (p. ex.
OpenAI o1) ou d’automatiser le traitement de davantage
de documents (p. ex. fonctions de recherche approfondie
i.e. « Deep  Search »).  Samsi  et  ses  co-auteurs  (2023)
montrent ainsi que l’utilisation de modèles de plus grande
taille  occasionne  des  coûts  énergétiques  accrus  lors  de
l’inférence.  Les  modèles  les  plus  simples,  moins
consommateurs, se trouveraient dès lors progressivement
remplacés  par  des  modèles  aux  capacités  accrues,  plus
consommateurs.  Qu’en  est-il  réellement ?  Quelles
motivations,  quelles  pratiques  sous-tendraient  des  gains
d’efficacité dans le cas des LLM ?

4 Optimisation des LLM
Sur  le  plan  des  motivations,  trois  éléments  poussent  à
l’amélioration  de  l’efficacité  énergétique  des  LLM :  les
coûts  de  production  (entraînement),  les  coûts
d’exploitation  (inférence)  et  les  tensions
d’approvisionnement  des GPU (Oremus,  2023 ;  Isaac &
Griffith, 2024 ; Stokel-Walker, 2024). Les plans tarifaires,
qu’il s’agisse de ChatGPT Plus, à 20 dollars par mois, ou
ChatGPT Pro, à 200 dollars par mois, peinent d’ailleurs à
être  rentables  (Quiroz-Gutierrez,  2025 ;  Oremus,  2023).
C’est  ce  qui  explique,  par  exemple,  que  les  premiers
utilisateurs  payants  de  GPT-4  « pouvaient  envoyer  25
requêtes  seulement  toutes  les  3  heures  car  il  était  trop
coûteux  à  exécuter »  (Oremus,  2023).  Les  producteurs
d’IAG  sont  dès  lors  pris  en  tenaille  entre,  d’une  part,
l’importance  des  coûts  et  la  confrontation  à  une  limite
physique (devoir faire avec un stock limité de puces dans
un  contexte  de  forte  demande ;  Bradshaw  &  Morris,
2024), et, d’autre part, la croissance limitée des revenus.
Celle-ci  est  liée  aux  tarifs  modestes  des  abonnements
(chatbots) et du paiement à l’usage (API), maintenus sous
pression par la concurrence (OpenAI, Gemini, Microsoft,
Mistral,  Claude,  DeepSeek-AI…).  De plus,  la recherche
de rentabilité encourage les innovations de  processus. En
quoi ces dernières consistent-elles ?

Sur le plan des pratiques, et pour analyser les opportunités
d’optimisation  des  LLM,  deux  axes  vont  être  retenus,
d’une part, les quatre dimensions identifiées par Patterson
et ses co-auteurs (2022), à savoir le modèle, le matériel,
les centres de données et les sources d’énergie, et, d’autre

3 Cf. https://x.com/sama/status/1724626002595471740.

part,  les  trois étapes  identifiées  par  l’IEA,  à  savoir  le
développement,  l’entraînement  et  l’inférence.  Parmi  les
quatre  dimensions  précitées,  nous  allons  négliger  les
centres  de  données  et  les  sources  d’énergie,  car  elles
relèvent  de  politiques  d’optimisation  plus  générales  au
secteur du numérique.

Sur le plan du matériel, l’entraînement reste tributaire de
la disponibilité  (Smith,  2024),  et  des  progrès,  des  GPU
(Graphics  Processing  Unit).  Par  contre,  l’inférence
s’accommode  de  puces  spécifiques  telles  que,  chez  la
société Groq, les LPU (Language Processing Unit) . Ces
derniers se distinguent par un meilleur temps de réponse et
une efficacité  accrue  (Ward-Foxton, 2023).  Par  ailleurs,
les  gestionnaires  de  grands  centres  de  données
(hyperscalers) tels  que  Amazon,  Google,  META  et
Microsoft travaillent sur leurs propres processeurs dédiés
à l’IA (Smith, 2024).

Sur le plan des modèles, les optimisations sont à la fois
organisationnelles  et  techniques.  Premièrement,  la
collaboration  permet  le  partage  des  coûts  de
développement  puis,  surtout,  d’entraînement.  Dans  le
premier cas, les jeux de données et les modèles peuvent
être mis  en commun au sein d’un consortium ou d’une
communauté.  Dans  le  second  cas,  le  modèle  des
fondations,  propres  aux  logiciels  libres,  pourrait  servir
d’exemple (Viseur,  2024).  Deuxièmement,  les méthodes
d’entraînement  peuvent  être  améliorées  (p. ex.  early
stopping,  sparse  training et  gradient  accumulation).
Troisièmement,  les modèles en eux-mêmes peuvent être
optimisés. Cela passe par la réduction du poids des nœuds
au  sein  du  réseau  de  neurones,  le  principe  du  MoE
(Mixture  of  Experts)  et  la  réduction  de  la  taille  des
modèles (Gent, 2023). Eldan et Li (2023) ont ainsi montré
qu’il était possible de développer un SLM (Small Langage
Model), à l’image de TinyStories, capable de rivaliser, sur
le plan des capacités de génération de texte, avec un LLM
(GPT-2),  grâce  à  un effort  sur  la  conception  du jeu de
données.  Des  modèles  moins  lourds  (poids  réduits),
exécutés  partiellement  (MoE),  plus  petits  (SLM)
nécessitent moins de ressources de calcul et voient donc
leur empreinte environnementale réduite. Quelles sont les
incitations économiques à mettre en œuvre ces différentes
méthodes ?

5 Rationalité économique
Afin  d’illustrer  notre  réflexion,  nous  traitons  le  cas
suivant. En prenant des informations publiées sur le coût
d’entraînement et le coût d’inférence par mille  tokens de
GPT-44, ainsi que d’autres hypothèses incluant un nombre
mensuel  de  requêtes  par  utilisateur  de  1005,  une  taille

4 Cf. https://patmcguinness.substack.com/p/gpt-4-details-
revealed.

5 Ce nombre de 100 prompts par utilisateur en moyenne
est  estimé sur base des chiffres  évoqués fin 2024 par
Sam  Altman,  et  donnant le  nombre  quotidien  de
messages  et  le  nombre  hebdomadaire  d’utilisateurs
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moyenne  de  requête  de  250  tokens6 et  un  taux  de
conversion de  1 % au modèle  freemium7, nous calculons,
pour  un  nombre  croissant  de  prompts,  le  nombre
d’utilisateurs, une estimation du prix de revient au prompt
et le surplus (chiffre d’affaires moins coûts d’entraînement
moins coûts d’inférence). Cette évaluation très simplifiée
(cf.  Tableau  1)  permet  de  dresser  quelques  conclusions
intéressantes quant à la rationalité de certains choix.

Coût total d’entraînement : $63.000.000

Durée de vie d’un modèle (mois) : 12

Coût d’inférence par 1000 tokens : $0,002

Taille moyenne d’une requête (tokens) : 250

Coût d’inférence par prompt : $0,0010

Prompts mensuels par utilisateur : 100

Taux de conversion (Plus) : 5 %

Revenus par utilisateur (Plus) : $20

Prompts Utilisateurs Prix de revient Surplus

1.000.000 10.000 $5,2510 -$5.241.000

100.000.000 1.000.000 $0,0535 -$4.350.000

583.333.333 5.833.333 $0,1090 $0

5.000.000.000 50.000.000 $0,0021 $39.750.000

50.000.000.000 500.000.000 $0,0011 $444.750.000

500.000.000.000 5.000.000.000 $0,0010 $4.494.750.000

Tableau 1. Simulation de prix de revient.

Premièrement,  nous  constatons  que  le  coût  total
d’inférence  devient  rapidement,  pour  les  prestataires
internationaux  devant  satisfaire  plusieurs  centaines  de
millions  d’utilisateurs,  d’un  ordre  de  grandeur
comparable au  coût  d’entraînement  (ramené à un coût
fixe mensuel compte tenu de la durée de vie moyenne
d’un  modèle).  Le  modèle  des  fondations  propre  au
logiciel  libre  peut  donc  se  révéler  pertinent  pour  le
partage des coûts d’entraînement,  en particulier pour les
organisations  de  taille  moyenne,  devant  gérer
mensuellement  quelques  millions  de  prompts au
maximum.  Deuxièmement,  la  rentabilité  des  agents
conversationnels n’est possible que pour des prestataires
de grande taille. De fait, un surplus n’est dégagé qu’au-
delà  des  6 millions  d’utilisateurs  mensuels.
Troisièmement,  nous  constatons  qu’un  prestataire
dominant  tel  qu’OpenAI  présente  un  problème  plus

respectivement  à  1 milliard  et  à  300  millions ;  cf.
https://www.linkedin.com/posts/rowancheung_sam-
altman-just-dropped-some-new-chatgpt-activity-
7270172267223904257-lAfL/.

6 Cette valeur inclut les tokens donnés en entrée (prompt)
et ceux inclus dans la réponse.

7 Cette valeur de 5 % a été retenue  sur base du nombre
de clients  (soit  environ  5 millions),  extrapolables  du
chiffre  d’affaires  (2023)  en  rythme  annuel  (1,3
milliards),  rapporté  au  nombre  d’utilisateurs
hebdomadaires  (environ  100  millions),  pris  comme
base d’utilisateurs actifs.

global  de  modèle  d’affaires.  En  effet,  ce  surplus  reste
éloigné  d’un  bénéfice  d’exploitation.  D’une  part,  il
n’intègre  pas  d’autres  coûts  incluant  par  exemple  les
salaires.  D’autre  part,  il  est  calculé  en  négligeant  les
coûts  supplémentaires,  liés  aux  usages  avancés  (p. ex.
chaînes  de  raisonnement,   recherche  approfondie,
multimodalité et agents) ainsi que pour l’entraînement et
l’inférence d’autres  modèles  inclus dans l’abonnement.
Cela  concerne notamment  DALL-E  et  Sora,
respectivement pour les images et les vidéos. Luccioni et
ses  co-auteurs (2024)  montrent  ainsi  que  le  coût
d’inférence  pour  une  génération  d’images  est  en
moyenne 61 fois plus important que pour du texte. Notre
simulation permet donc de tirer des conclusions utiles à
l’atteinte de la rentabilité. Tout d’abord, compte tenu de
l’importance  des  coûts  fixes  (p. ex.  coûts
d’entraînement),  des  bases  installées  importantes  sont
nécessaires.  Au-delà  des  50  millions  d’utilisateurs,  le
coût  d’entraînement  (mensualisé)  devient  en  effet
inférieur  au coût d’inférence. De plus, les opportunités
d’économies  d’échelle  poussent  à  la  consolidation  du
secteur. Ensuite, le modèle freemium montre ses limites.
La concurrence empêche de réduire les prestations de la
version gratuite (ce qui met les taux de conversion sous
pression)  et  d’augmenter  les  coûts  d’abonnement.
Augmenter  les  revenus  se  révèle  difficile  sauf  à  faire
évoluer  le  modèle  d’affaires.  C’est  notamment  ce  que
fait  Microsoft,  dont  l’IA  est  désormais  financée  au
travers  des  abonnements  aux logiciels  de  productivité
(Crider,  2025).  Sur  ce  plan,  OpenAI  pourrait  par
exemple  développer  une  offre  de  liens  sponsorisés
adaptée  à  l’usage  de  ChatGPT  comme  moteur  de
recherche.  Enfin,  l’abaissement  des  coûts  unitaires
d’inférence  impacte  directement  les  coûts  compte  tenu
du  volume  de  requêtes  exécuté  sur  les  agents
conversationnels internationaux. Quant à celui des coûts
d’entraînement  (fixes),  il  conduit  à  une  réduction
mécanique  du  prix  de  revient  d’une  requête.
L’optimisation, tant de l’entraînement que de l’inférence,
se  révèle  donc  une  nécessité,  voire  un  impératif  de
survie,  pouvant  s’appuyer,  d’une  part,  sur  des
innovations matérielles (p. ex. nouvelles puces), d’autre
part,  sur  des  innovations  logicielles  (p. ex.  nouvelles
stratégies  d’entraînement  et  réduction  du  poids  des
modèles utilisés).

6 Cas de bonnes pratiques
Deux modèles se sont distingués début 2025 pour leurs
pratiques propices à davantage de frugalité :  LUCIE et
DeepSeek-R1.

Le  LLM  LUCIE,  développé  par  OpenLLM  France et
l’ESN  Linagora,  met  en  œuvre  certaines  des  bonnes
pratiques organisationnelles identifiées. Premièrement, le
projet  s’appuie  sur  une  infrastructure  partagée,  le
supercalculateur  Jean Zay. Lucie-7B a ainsi été entraîné
sur  512  GPU  NVIDIA  H100  pour  un  total  d’environ
550.000  heures  de  calcul8.  Cette  infrastructure  permet

8 Cf. https://huggingface.co/OpenLLM-France/Lucie-7B.
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d’atteindre  une  taille  critique  minimale,  d’en  accroître
l’efficacité  et  d’en  augmenter  le  taux  d’utilisation.  De
plus,  LUCIE-7B  adopte  une  stratégie  open-source
complète.  En  effet  sont  publiés  les  données
d’entraînement  (cf.  Lucie-Training-Dataset),  les  scripts
d’entraînement (cf. Lucie-Training, un fork de Megatron-
DeepSpeed) et les modèles eux-mêmes (cf.  LUCIE-7B
sur  Hugging  Face).  Cette  approche  permet  une
optimisation  des  jeux  de  données,  par  ailleurs
réutilisables sans nécessiter une collecte massive, et des
méthodes d’entraînement, ainsi qu’une réutilisation plus
aisée, sous sa forme originale ou après spécialisation.

Le LLM DeepSeek-  R1  , développé par la société chinoise
DeepSeek-AI, a été publié dans le contexte de tensions et
de  concurrence  croissante  entre  les  États-Unis  et  la
Chine.  Le  modèle  se  distingue  par  un  entraînement
partiel  sur  des  GPU domestiques,  sans que ne  soit  ici
claire la frontière entre gains réels et propagande visant à
démontrer  l’inefficacité  des  restrictions  étasuniennes  à
l’exportation des puces les plus puissantes. Par ailleurs,
le modèle se distingue par, d’une part, l’adoption d’une
stratégie  open-source  (publication  du  modèle  et  de  la
méthode d’entraînement),  d’autre part,  une architecture
MoE permettant un abaissement des coûts d’inférence9.
DeepSeek-R1 revendique des performances comparables
aux  meilleurs  modèles  étasuniens  en  matière  de
raisonnement  (Guo  et  al.,  2025).  Malgré  ses
performances,  DeepSeek-R1  relève  davantage  de
l’innovation  de  processus  du  fait  des  efforts  entrepris
pour abaisser les coûts d’entraînement et d’inférence.

7 Conclusion
Le cycle  décrit  par  le  modèle  A-U se retrouve  dans  le
développement  actuel  de  l’IAG.  Premièrement,  des
modèles permettant des tâches simples ont été mis sur le
marché (p. ex. GPT-3.5). Ces modèles ont démontré leur
utilité,  ainsi  que  le  plébiscite  pour  le  design de  l’agent
conversationnel, mais aussi leurs limites pour des tâches
plus  complexes  impliquant  par  exemple  des  chaînes  de
raisonnement.  Deux  pressions  à  l’innovation  en  ont
découlé. D’une part, les limitations ont encouragé la mise
sur le marché de modèles plus performants et plus lourds
(p. ex.  OpenAI o1).  D’autre part,  l’existence d’une base
d’utilisateurs pour des modèles simples a encouragé leur
optimisation. La continuation de l’innovation de produit,
sur de nouveaux modèles, s’est dès lors complétée d’une
innovation  de  processus  visant  à  réduire  les  coûts  de
production  (nouvelles  stratégies  d’entraînement,
publication de modèles open-sources…) et d’exploitation
(optimisation  des  centres  de  données ;  agents,  puces
spécialisées...),  à  performance  inchangée.  La
commoditisation s’observe également avec la publication
de modèles  sensiblement  plus petits,  plus frugaux,  mais
néanmoins adaptés à la réalisation de tâches spécifiques
(p. ex.  RAG).  Si  des  signaux  de  croissance  de  la
consommation  de  ressources  énergétiques  et  matérielles

9 Cf. https://api-docs.deepseek.com/news/news250120.

existent,  ils s’accompagnent d’une amélioration continue
des  infrastructures  et  des  modèles,  propice  à  une
perpétuation  du  découplage  actuellement  constaté  entre
les usages et les ressources consommées. L’IEA  prévoit
cependant  une  croissance  régulière  de  la  consommation
électrique des centres de données, autour de 5 % par an
sur  10  ans  (ce  qui  aboutirait  à  un  triplement  de  la
consommation),  avec  de  fortes  disparités  locales  ou
régionales  (IEA,  2025b).  Par  ailleurs,  dresser  un  bilan
complet  nécessiterait  une  mise  en  balance  avec  les
économies éventuellement permises par l’automatisation à
l’aide  de  modèles  génératifs  (Tomlinson  et  al.,  2024).
Enfin,  cette  recherche  identifie  un  ensemble  de
thématiques  sur  lesquelles  des  activités  de  recherche
ciblées permettraient de contribuer à la réduction du poids
environnemental de ces systèmes techniques.
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Résumé
Le consortium AI4GEO avait pour volonté de regrouper
différents acteurs, publics ou privés, du milieu du traite-
ment de données géographiques pour mutualiser les solu-
tions et les moyens. Un des besoins communs à plusieurs
membres du consortium a été de pouvoir générer une repré-
sentation en 3D à partir d’une image satellite. Pour cela,
il est nécessaire d’avoir deux types de données : l’altitude
des éléments et l’emprise des éléments. La hauteur est cal-
culée par photogrammétrie à partir de plusieurs prises de
vues du même point. L’emprise est plus complexe à détermi-
ner puisqu’il faut un modèle permettant d’analyser l’image
satellite, par exemple les contours d’un immeuble ou le
tracé d’une route. Un modèle de segmentation sémantique
d’images satellites nécessite une grande quantité de don-
nées d’apprentissage pour avoir un résultat suffisamment
précis, de même qu’un enjeu fort de généralisation (conser-
ver la performance de prédiction des zones géographiques
variées). Pour obtenir ces données, la seule méthode viable
est d’effectuer cette annotation manuellement pour optimi-
ser la fiabilité. Ce travail est long et redondant, et nécessite
une organisation spécifique de la production. L’entreprise
d’insertion Digitanie s’est spécialisée dans la production
industrielle de ce type de données. La collaboration entre
le CNES (membre du consortium AI4GEO) et Digitanie a
permis de produire une grande quantité de données pré-
cises et fiables. Nous proposons, dans cet article, de pré-
senter le consortium AI4GEO, l’implication du CNES dans
ce consortium et les objectifs visés. Ensuite, nous présente-
rons la collaboration avec l’entreprise Digitanie et l’orga-
nisation de la production qui a permis la création d’autant
de données fiables. Enfin, nous conclurons sur les résultats
obtenus, aussi bien en terme technique et scientifique que
l’apport pour l’insertion.

Mots-clés
Apprentissage, Segmentation sémantique, Analyse d’image,

Image satellite, AI4GEO, Insertion par l’activité écono-
mique

Abstract

The aim of the AI4GEO consortium was to bring together
different actors, both public and private, in the field of geo-
graphic data processing, in order to share solutions and
resources. One of the needs shared by several consortium
members was to be able to generate a 3D representation
from a satellite image. To achieve this, two types of data
are required : the entity height and the entity ground sur-
face. The height is calculated photogrammetrically from se-
veral shots taken from the same point. The ground surface,
on the other hand, is more complex to determine, since it
requires a model that can be used to analyze the satellite
image, such as the contours of a building or the layout of
a road. A semantic segmentation model for satellite ima-
gery requires a large amount of training data to obtain a
sufficiently accurate result, as well as a high level of gene-
ralizability (maintaining prediction performance for varied
geographical areas). To obtain this data, the only viable
method is to carry out this annotation manually, to optimize
reliability. This work is time-consuming and redundant, and
requires a specific production organization. The insertion
company Digitanie specializes in the industrial production
of this type of data. Collaboration between CNES (a mem-
ber of the AI4GEO consortium) and Digitanie has produced
a large quantity of accurate, reliable data. In this article,
we present the AI4GEO consortium, CNES’s involvement
and its objectives. We will then present the collaboration
with the Digitanie company and the production organiza-
tion that enabled the creation of so much reliable data. Fi-
nally, we’ll conclude with a look at the results obtained,
both in technical and scientific terms, and in terms of their
contribution to the integration process.
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1 Introduction
AI4GEO[1] est un programme français scientifique et in-
dustriel composé de plusieurs instituts publics (CNES,
IGN, ONERA) et de groupes industriels (CS Group, AIR-
BUS Defence and SPace, CLS, GEOSAT, QUANTCUBE)
couvrant toute la chaîne de valeur de l’information géospa-
tiale. Il vise à produire automatiquement des cartes séman-
tiques en 3D à très haute résolution et à l’échelle mondiale.
Pour ce faire, une partie essentielle consiste à produire des
cartes d’occupation du sol de haute qualité.
Ces cartes sémantiques ont plusieurs objectifs applicatifs
et peuvent apporter un intérêt majeur pour différents do-
maines comme les véhicules autonomes, l’urbanisme, l’in-
telligence économique ou encore l’agriculture.
Pour cette tâche, les méthodes d’apprentissage profond
(Deep Learning) constituent aujourd’hui l’état de l’art.
En particulier, les réseaux entièrement convolutifs (Fully
Convolutional Networks - FCN) [4] sont désormais cou-
rants pour effectuer une telle tâche de segmentation séman-
tique. Ces modèles ont réussi à surpasser les méthodes tra-
ditionnelles grâce à leur capacité à extraire et à apprendre
automatiquement les caractéristiques pertinentes pour la
tâche considérée et en prenant en compte le contexte spa-
tial [3, 5]. Ce dernier point est nécessaire pour améliorer
les performances du traitement des images satellites de très
haute définition en vue de produire des cartes précises de
l’occupation des sols.
Dans cet article, nous allons présenter la méthode mise
en place pour l’entraînement d’un modèle pour l’analyse
d’images satellites en vue d’obtenir ces cartes précises de
l’occupation des sols. Nous présenterons ensuite comment
nous avons pu obtenir un grand nombre de données de la-
bellisation, des images de grande qualité pour permettre cet
entrainement grâce à l’aide de l’activité par l’insertion éco-
nomique. Enfin, nous conclurons sur l’intérêt, pour l’ave-
nir de l’intelligence artificielle, d’obtenir des données d’ap-
prentissage de qualité, produites en France et permettant à
des personnes éloignées de l’emploi de contribuer à ces su-
jets.

2 Vectorisation sémantique multi-
classe d’images satellites très haute
définition[6]

La base de données AI4GEO est constituée d’images sa-
tellites Pléiades 1 stockées sous forme de géotiffs optimisés
pour le cloud (Cloud Optimized Geotiffs - COG) de 16 bits
et d’une vérité de terrain annotée manuellement qui a été
produite tout au long du projet. Les images utilisées pour
l’entraînement et l’inférence sont des images ortho recti-
fiées d’une résolution de 50 cm avec une correction du

1. https://dinamis.data-terra.org/en/
pleiades-products/

FIGURE 1 – Exemples de résultats de la vectorisation sé-
mantique

sommet de l’atmosphère (Top Of Atmosphere - TOA). Il
s’agit d’une opération de prétraitement standard qui génère
des images de réflectance (corrigées radiométriquement à
partir de l’étalonnage du capteur et des effets atmosphé-
riques systématiques de l’atmosphère). Chaque image est
composée de quatre bandes spectrales : Rouge, Vert, Bleu
et Proche-Infrarouge. Quatorze villes présentant un intérêt
industriel ont été choisies : Arcachon, Biarritz, Brisbane,
Lagos, Maros, Montpellier, Munich, Nantes, Paris, Port-
Elisabeth, Shanghai, Strasbourg, Tianjin, Toulouse. Pour
toutes ces villes, les responsables du projet au CNES ont
sélectionné 10 tuiles de 2048x2048 pixels représentant la
diversité du paysage sémantique. Ces tuiles ont été seg-
mentées manuellement, puis chaque polygone a été classé
par des opérateurs en photo interprétation. Nous avons mis
en place un processus incrémental tout au long de la pro-
duction de la vérité terrain afin d’assurer un dialogue ef-
ficace entre les opérateurs et les experts en Machine Lear-
ning. Nous reviendrons plus en détails sur ce processus dans
une section dédiée dans cet article. Nous obtenons une vé-
rité terrain de haute qualité jusqu’à 137 classes différentes.
Pour la phase d’apprentissage du modèle, uniquement 10
classes ont été utilisées. Pour ce faire, nous avons forcé le
classement de chaque pixel parmi les classes suivantes : bâ-
timent, route, chemin de fer, végétation haute, végétation
basse, eau et arrière-plan (autres). Ce choix a été fait après
une discussion entre les différents partenaires pour déci-
der quelles classes étaient les plus utiles pour les différents
cas d’utilisation. Les classes sont déséquilibrées dans cet
ensemble de données, mais cela représente une difficulté
structurelle de la tâche. La figure 1 donne des exemples de
vérités terrain obtenues par labellisation manuelle. OpenS-
treetMap (OSM) [2] est une base de données géographique
ouverte et collaborative qui fournit des caractéristiques géo-
graphiques dans le monde entier. L’utilisation de ce jeu de
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données permet d’exploiter des images Pléiades complètes
(environ 40000x40000 pixels) et de ne pas se limiter aux
tuiles présélectionnées. Cependant, la qualité de la vérité
terrain extraite de ce jeu de données peut varier en fonc-
tion de la zone considérée. Plus précisément, la vérité ter-
rain de certains éléments peut être légèrement mal placée ou
même complètement manquante. En outre, la date d’acqui-
sition de l’image Pléiades peut impliquer des différences de
mise à jour avec OSM. Les données OSM ne peuvent donc
pas suffire comme base d’entrainement pour l’entraînement
du modèle de vectorisation sémantique, mais ces données
peuvent être une aide, précieuse, pour la vectorisation ma-
nuelle. C’est donc dans ce contexte que l’entreprise Digita-
nie a été sollicitée pour annoter manuellement des images
Pléiades par photo-interprétation avec l’aide des données
OSM.

3 Processus de production
Dans le cadre d’un partenariat entre le CNES (membre du
consortium AI4GEO) et Digitanie, un processus de produc-
tion a été mis en place pour répondre au besoin de don-
nées géographiques de très haute qualité pour l’apprentis-
sage d’un modèle de segmentation sémantique. À l’instar
d’une usine de production mécanique de précision, un pro-
cessus de production a été mis en place pour labelliser des
images satellites par photo-interprétation.
L’objectif est d’annoter un sous-ensemble d’images, repré-
sentatives, des villes à labelliser. Ces images sont fournies
par le CNES, Digitanie réalise la vectorisation manuelle. Ce
travail nécessite un gros volume horaire pour réussir à ana-
lyser et vectoriser l’intégralité des images, c’est pour cela
que nous parlons d’usine du numérique pour de la produc-
tion de données géographiques.

3.1 Organisation de production
Dans un objectif de proposer une labellisation de qualité et
à moindre cout, il a été nécessaire de penser l’organisation
de la production dans son ensemble pour optimiser l’inté-
gralité du processus de production.
Pour effectuer la labellisation, nous utilisons l’outil QGIS 2

qui est un outil libre de traitement de données géogra-
phiques.

Échantillon, méthodologie et métriques
La première étape consiste à établir une méthodologie à
partir d’un échantillon suffisamment représentatif de don-
nées ; À partir de cet échantillon, les référents techniques
définissent des indicateurs ou métriques, qui vont déter-
miner un temps de production unitaire pour une surface
d’image traitée (découpée en tuiles). La taille de l’image
doit être suffisamment importante pour permettre une pro-
duction sur un temps donné par un opérateur, mais ne doit
pas être trop grande pour permettre une livraison et un
contrôle de façon continue. Les référents techniques défi-
nissent une méthodologie précise, partagée et validée par le
CNES, qui permet de déterminer les classes à labelliser et
les interprétations à effectuer lors d’ambiguïtés. De plus, ils

2. https://qgis.org/

se rendent disponibles régulièrement pour aider les opéra-
teurs. Cette proximité et la clarté de la méthodologie sont
d’autant plus importants, et nous le verrons plus en détail
plus tard, qu’elles permettent à des personnes n’ayant pas
de connaissance en traitement de données géographiques de
pouvoir contribuer aisément au projet.

Formation
Une fois cette étape de méthodologie établie à partir de
l’échantillon, Les salariés doivent être formés. Effective-
ment, cette phase de formation permet aux opérateurs de
s’approprier la méthodologie, de l’éprouver, voir de l’amé-
liorer dans une démarche d’amélioration continue. Cette
phase de montée en compétences, est essentielle pour per-
mettre un rendement maximum dès la mise en production
des opérateurs et ne doit pas être négligée.

Production
Une fois la méthodologie définie, les métriques établies, les
opérateurs formés, il est maintenant possible de passer à la
phase de production. Elle est organisée par vagues pour per-
mettre d’observer les métriques à la fin de chaque vague et
d’ajuster la méthodologie itérativement. Chaque vague cor-
respond à un ensemble de tuiles à labelliser provenant d’une
ville en particulier. Un travail préparatoire, effectué par les
référents techniques, permet aux opérateurs de se concen-
trer sur la production. Une répartition des tâches de produc-
tion est faite en début de semaine, pour que chaque opéra-
teur n’ait ni trop, ni pas assez de travail pour la semaine et
pour paralléliser la production au maximum. Les opérateurs
remplissent, quotidiennement, les indicateurs pour pouvoir
suivre l’état de la production et pouvoir planifier le travail
pour permettre la continuité de la production. Digitanie et
le CNES ont mis un point d’honneur, tout au long du pro-
jet, à s’assurer que cette répartition du travail était en adé-
quation avec des conditions respectueuses des opérateurs.
Cette répartition prend en compte l’ancienneté, mais aussi
la diversité des personnes. Ce respect des personnes permet
de s’assurer que le travail n’est pas trop fastidieux et de ne
pas démotiver les opérateurs. De plus, un espace de com-
munication dédié au projet a été mis en place pour faciliter
l’entraide et la collaboration entre les opérateurs.

Contrôle
Un contrôle croisé est effectué par les opérateurs, ce qui
permet de sensibiliser à la qualité du travail attendu. Une
fois les images produites et contrôlées, elles sont à nouveau
contrôlées (de façon plus générale) par un référent tech-
nique avant d’être livrées pour les clients.

Retours d’expériences
Afin de garantir un niveau de qualité optimum de la produc-
tion des données, il est nécessaire d’organiser des retours
d’expériences régulièrement. Nous avons mis en place trois
catégories de retours d’expériences. La première catégorie
est un retour d’expériences hebdomadaire entre les réfé-
rents techniques et les clients afin de s’assurer de la satisfac-
tion de ces derniers quant à la qualité de la production, mais
aussi de l’efficacité de celle-ci. Ensuite, nous organisons
des retours d’expériences entre les référents techniques et
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les opérateurs pour clarifier certains points de la métho-
dologie qui auraient pu évoluer, mais aussi pour s’assurer
qu’elle est soutenable par les opérateurs. Enfin, le dernier
type de retours d’expériences est entre les opérateurs et les
clients. Ces retours sont moins fréquents, mais sont très im-
portants et ont plusieurs objectifs : permettre aux clients de
se rendre compte du travail réalisé par les opérateurs et per-
mettre aux opérateurs de comprendre réellement les besoins
et les objectifs du projet pour donner du sens à leur travail
quotidien. Tout au long du projet, un suivi des métriques
est effectué par les référents techniques, en toute transpa-
rence avec les clients. Cette transparence est un pilier de
tout le processus de production, autant d’un point de vue
suivi économique, de qualité du résultat attendu mais aussi
d’un point de vue scientifique. Effectivement, la transpa-
rence permet un ajustement permanent de la méthodologie
et du processus de production. Par exemple, certaines dif-
ficultés relevées par les opérateurs ont influencé les choix
des futures tuiles à labelliser.

3.2 L’intérêt de la production numérique
pour l’insertion

Comme évoqué précédemment, nous recrutons des opéra-
teurs à tous niveaux techniques concernant le traitement
de données géographiques, mais aussi concernant l’utili-
sation de l’outil informatique de manière générale. Digi-
tanie est une entreprise d’insertion et de ce fait, elle ac-
compagne des personnes éloignées de l’emploi à s’insérer
par l’activité économique (IAE) 3 et qui plus est dans un
milieu rural et donc assez éloigné des grandes zones tech-
nologiques que peuvent connaitre les grandes villes. Nous
avons mis en place tout un parcours de suivi de compé-
tence de ces personnes pour les aider à acquérir le niveau
attendu pour pouvoir contribuer aux projets de traitement
de données géographiques et notamment à la labellisation
d’images satellites pour le CNES dans le cadre du consor-
tium AI4GEO. Nous avons observé une moyenne d’un mois
de formation nécessaire pour qu’une personne, quel que soit
son niveau initial, puisse commencer à contribuer à label-
liser ces images. Il est particulièrement gratifiantpour des
personnes qui n’avaient jamais travaillé sur un ordinateur
auparavant, de pouvoir contribuer rapidement à un sujet de
pointe autour de l’intelligence artificielle et l’observation de
la Terre. Cette activité crée aussi des vocations puisqu’un
certain nombre de personnes se réorientent vers la géoma-
tique après leur passage à Digitanie.

4 Conclusion
Nous avons tout d’abord décrit les objectifs du consortium
AI4GEO en termes de création de cartes géospatiales 3D
de très hautes qualités. Nous avons détaillé les outils tech-
niques et technologiques mis en œuvre pour atteindre ces
objectifs avec un besoin en termes de labellisation manuelle
d’images satellites. Nous avons ensuite précisé le processus
de production manuelle mis en place pour permettre cette

3. https://travail-emploi.gouv.fr/insertion-par-lactivite-economique-
retour-sur-le-congres-des-5-et-6-decembre-2024

labellisation avec un très haut niveau de qualité. Cette pro-
duction permet d’améliorer la qualité des modèles obtenus
et donc d’améliorer la labellisation automatique des images
satellites d’observation de la Terre. Enfin, nous avons expli-
qué en quoi l’organisation d’une entreprise d’insertion pour
de la production numérique permet de répondre à ces be-
soins. Les modèles d’intelligence artificielle sont toujours
plus performants en absorbant toujours plus de données.
Mais la qualité des données utilisées pour l’apprentissage
de ces modèles impact directement la qualité des modèles
eux-mêmes. Pouvoir disposer des données de très haute
qualité pour l’apprentissage permet d’optimiser cette phase
d’apprentissage. De plus, ce travail qui est long et fasti-
dieux, peut être une chance pour des personnes éloignées
de l’emploi de retrouver une stabilité économique grâce à
l’IAE. C’est cette complémentarité entre l’IA et l’IAE que
nous avons voulu mettre en avant dans cet article et que
nous souhaitons continuer à faire évoluer sur d’autres sujets
de traitement de données (géographiques ou non) et plus
généralement sur cette notion de production industrielle du
numérique tout en continuant à accompagner et à aider des
personnes éloignées de l’emploi, notamment en valorisant
leurs compétences sur des sujets de pointes.
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Résumé
Diagnostiquer consiste à détecter et identifier des défauts
ou pannes dans un système complexe — réseau électrique
ou de communication, chaîne de production, etc. Le diag-
nostiqueur est parfois incorrect en raison d’approximations
inéluctables dans le modèle du système. Dans ce travail,
nous proposons d’adjoindre au diagnostic une justification
du résultat sous la forme d’une synthèse des observations
reçues. Ainsi un opérateur peut vérifier la validité du diag-
nostic. Cette justification doit rester simple pour être com-
préhensible et nous faisons le lien avec les « chroniques »,
développées dans les années 90 pour le diagnostic.

Mots-clés
Diagnostic à base de modèle. IA explicative.

1 Introduction
Le diagnostic est la branche de l’IA qui s’intéresse à dé-
tecter, isoler et identifier l’occurrence de fautes dans les
systèmes partiellement observables. Nous nous intéressons
ici au diagnostic à base de modèle dont le raisonnement se
base sur une comparaison entre les observations espérées et
celles réellement obtenues.
Nous nous plaçons principalement dans un contexte indus-
triel (chaîne de production, réseau électrique ou de com-
munication), même si les techniques de diagnostic peuvent
s’appliquer à une large panoplie de systèmes. Un frein im-
portant au développement du diagnostic en industrie est le
caractère « boîte noire » de l’approche et le risque d’erreurs.
Ce risque est particulièrement important car le modèle né-
cessite souvent des approximations voire inclut des erreurs
dû à la difficulté de collecter des informations pour les sys-
tèmes complexes.
Étant donné ce constat, nous voyons le diagnostiqueur
comme un outil d’aide à la décision plutôt qu’un décideur
final que l’utilisateur humain doit suivre aveuglément. Pour
ce faire, nous souhaitons étendre le diagnostiqueur pour le
faire renvoyer, en plus du diagnostic, une explication qui
aide l’utilisateur à suivre le raisonnement suivi par celui-ci.
Ainsi, en plus d’aider à la compréhension finale du diag-
nostic et de ses répercutions, l’explication doit permettre
à l’utilisateur de déterminer si le diagnostiqueur a commis
une erreur. Ce second objectif est très important pour nous :
nous pensons que le diagnostiqueur a de grandes chances
de commettre des erreurs, et que ces erreurs pourraient être
désastreuses si elles conduisent à une mauvaise réponse de

la part de l’utilisateur. Il est donc important de s’assurer que
ces explications sont « simples ». En ce sens, un diagnos-
tic qui ne serait pas accompagné d’une explication simple
serait inutile.

Dans cet article, nous définissons une explication de diag-
nostic comme un objet mathématique (par exemple, un pré-
dicat) qui permet à l’utilisateur de produire le diagnostic. Si
la validité du prédicat et l’inférence du diagnostic à partir de
ce prédicat sont toutes deux « simples », alors l’explication
est compréhensible pour un utilisateur humain. S’il existe
une explication simple à tous les comportements fautifs, on
dit que le système est explicable.

Dans un second temps, nous proposons une implémenta-
tion d’explication sous forme de « chronique ». Une chro-
nique est un motif d’événements observables. L’usage des
chroniques a été proposé dans les années 90 [7] pour le
diagnostic : une ou plusieurs chroniques sont construites
pour chaque faute et la tâche de diagnostic se résume à
identifier les chroniques dans le flot d’observation. L’avan-
tage des chroniques est qu’elles peuvent être utilisées sans
modèle car les chroniques peuvent être construites à par-
tir de connaissance experte. D’autre part, des algorithmes
efficaces ont été développés [6].

Nous représentons donc les explications comme des chro-
niques. Ceci permet de réhabiliter les chroniques en mon-
trant qu’une qualité de celles-ci, qui n’était pas mention-
née dans la litérature scientifique, est qu’elles sont interpré-
tables par les utilisateurs.

Un autre problème des systèmes de diagnostic à base de
chronique est qu’il est parfois nécessaire de construire de
nombreuses chroniques qui plus est de grande taille. Il
est parfois même impossible de construire un ensemble
de chroniques complet quand bien même chaque faute est
diagnosticable. Nous montrons cependant que si le sys-
tème est explicable — ce que nous considérons comme une
condition indispensable pour un système à diagnostiquer —
alors le nombre de chroniques est nécessairement faible et
celle-ci sont petites (puisque chaque comportement a une
explication simple). Nous en concluons qu’une approche à
base de chronique est viable.

Le reste de cet article est divisé comme suit. La prochaine
section présente les définitions classiques de diagnostic. La
notion d’explication est décrite dans la section 3 et la ques-
tion d’explicabilité dans la section 4. Finalement, nous dis-
cutons de travaux similaires avant de conclure.

Explications de diagnostic à base de modèle
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2 Contexte
2.1 Diagnostic de SÉD
Un SÉD (système à événements discrets) est un modèle de
système dynamique. Nous reprenons une définition proche
de celle proposée initialement par Sampath et co-auteurs
[15]. Un SÉD est un tuple M = ⟨Q,Σ, T, I,Σo,ΣF⟩ tel
que Q est un ensemble d’états dont I ⊆ Q le sous-ensemble
des états initiaux, Σ est l’ensemble des événements dont Σo

le sous-ensemble d’événements observables et ΣF ⊆ Σ le
sous-ensemble d’événements de faute et T ⊆ Q × Σ × Q
est l’ensemble des transitions. Pour simplifier la discussion,
nous considérons qu’il n’y a qu’un seul événement de faute
(ΣF = {eF}), mais ces travaux se généralisent facilement à
un non singleton.
La sémantique du SÉD repose sur la notion de chemin.
Un chemin ρ ∈ Chs(M) de longueur k est une double
séquence q0

e1−→ q1
e2−→ . . .

ek−→ qk d’états et de événe-
ments telle que q0 ∈ I est un état initial et pour chaque
i ∈ {1, . . . , k}, ⟨qi−1, ei, qi⟩ ∈ T est une transition. La res-
triction de la séquence d’événements [e1, . . . , ek] aux évé-
nements observables est appelé une trace. Un chemin com-
prenant un événement de faute (∃i ∈ {1, . . . , k}. ei = eF,
noté eF ∈ ρ) est qualifié de fautif ; sinon, le chemin est
normal. S’il y a au moins d événements après la faute
(i ≤ k − d), on parle de chemin d-fautif.
Un problème de diagnostic est une paire P = ⟨M,O⟩. Le
diagnostic est le problème consistant à déterminer si la faute
eF a eu lieu. Formellement, le diagnostic de O est défini par

∆M (O) =





N si ∃ρ ∈ Chs(M).
obs(ρ) = O ∧ eF ̸∈ ρ,

F sinon.

Les symboles N et F signifient respectivement « normal » et
« fautif ».
On notera que la définition de diagnostic est « optimiste »
en ce sens que le diagnostiqueur se contente de trouver une
trace nominale en accord avec les observations pour ren-
voyer un diagnostic normal. Cette définition est acceptable
dans la mesure où nous faisons une seconde hypothèse, à
savoir que le système est diagnosticable, c’est-à-dire que
nous supposons qu’il existe un délai borné à l’issue duquel
toute faute sera détectée. Formellement, la diagnosticabilité
pour un délai d ∈ N est la propriété

∀ρ ∈ Chs(M). ρ est d-fautif⇒ ∆M (obs(ρ)) = F.

Exemple Considérons l’exemple de la figure 1 (gauche).
Le chemin ρ = 0

a−→ 1
a−→ 2

b−→ 1′
c−→ 1

a−→ 2
eF−→ 3

a−→ 4
produit la trace O = obs(ρ) = aabcaa. Le diagnostic de
cette trace est ∆M (O) = F.

2.2 Chroniques
Les chroniques sont un formalisme de système expert dé-
veloppé dans les années 90 pour diagnostiquer les SÉD de
manière efficace et sans qu’il soit nécessaire de construire
un modèle. Une chronique décrit un motif d’événements
symptomatique d’une faute.

Un graphe orienté est une paire G = ⟨V,E⟩ telle que V
est un ensemble de nœuds et E ⊆ V × V un ensemble
d’arêtes. Un cycle dans G est une séquence de k > 1 nœuds
v1, . . . , vk qui satisfait les deux propriétés ∀i ∈ {1, . . . , k−
1}. ⟨vi, vi+1⟩ ∈ E et v1 = vk. Un graphe orienté acyclique
(GOA) est un graphe orienté qui ne comporte aucun cycle ;
en particulier, il n’admet aucune boucle (∀v ∈ V. ⟨v, v⟩ ̸∈
E).
Étant donné l’ensemble d’événements observables Σo, une
chronique (atemporelle) [7] est un triplet θ = ⟨G,LV, LE⟩
tel que G = ⟨V,E⟩ est un GOA, LV : V → Σo et
LE : E → 2Σo sont deux fonctions qui associent, respec-
tivement, l’ensemble des nœuds et l’ensemble des arêtes à,
respectivement, un événement observable et un ensemble
d’événements observables. 1

On appelle les événements mentionnés par LV des observa-
tions nécessaires et les événements de LE des observations
interdites. Une chronique est reconnue si les observations
nécessaires apparaissent dans la trace tandis que les événe-
ments interdits n’y apparaissent pas, ceci dans l’ordre pré-
cisé par le graphe. Les événements interdits représentent
le fait que l’absence de certains événements est inatten-
due ; ainsi, si un événement et son annulation (par exemple,
ouverture/fermeture ou entrée/sortie) sont observables, on
s’attendra à voir une annulation entre deux occurrences du
premier événement : ouverture, suivi de fermeture, suivi
d’ouverte. C’est plus ou moins ce que les événements a et
b représentent dans l’exemple de la figure 1 (gauche).
Formellement, étant données une trace comportant n évé-
nements observables O = o1, . . . , on et une chronique
θ = ⟨G,LV, LE⟩, une (fonction de) correspondance entre
O et θ (indiquant quand, dans la trace O, les événements né-
cessaires de θ ont lieu) est une fonction t : V → {1, . . . , n}
qui satisfait les propriétés suivantes :

1. ∀v1, v2 ∈ V. v1 ̸= v2 ⇒ t(v1) ̸= t(v2),
2. ∀⟨v1, v2⟩ ∈ E. t(v1) < t(v2),
3. ∀v ∈ E. ot(v) = LV(v) et
4. ∀⟨v1, v2⟩ ∈ E. ∀i ∈ {t(v1) + 1, . . . , t(v2) − 1}.

oi ̸∈ LE(⟨v1, v2⟩).
S’il existe une correspondance entre O et θ, on dit que θ
est une chronique de O et que O suit θ. On utilise aussi la
notation O ∈ [[θ]].
Lien avec le diagnostic La chronique θ est typique de la
faute eF (ou, simplement, typique) si toute trace O cohé-
rente avec le modèle M et qui suit θ provient d’une chemin
fautif :

∀ρ ∈ Chs(M). obs(ρ) ∈ [[θ]]⇒ eF ∈ ρ.

En conséquence de quoi, toute trace qui suit θ peut être
diagnostiquée comme fautive :

Lemme 1 Si la chronique θ est typique, alors le résultat
suivant est correct

O ∈ [[θ]]⇒ ∆M (O) = F.

1. Les définitions classiques ajoutent des informations temporelles aux
arêtes du graphe ; étendre les résultats pour ce type de définition est un des
axes de recherche futurs de nos travaux.
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FIGURE 1 – Gauche : Exemple de SÉD diagnosticable si l’ensemble Σo comporte a et b. Il est explicable (cf. Section 4) pour
une taille d’explication de S = 3 si Σo vaut {a, b, c} ; sinon, il n’est pas explicable. Droite : exemple de chronique typique si
a, b et c sont observables.

Exemple Reprenons l’exemple de la figure 1 et considé-
rons la chronique sur la droite de la figure. Cette chronique
comprend trois nœuds associés aux événements nécessaires
c, a et a respectivement. L’arête entre v2 et v3 comporte
également un événement interdit b. On peut facilement dé-
montrer que cette chronique est typique puisqu’elle trahit
la séquence de transitions 1′ c−→ 1

a−→ 2
eF−→ 3

a−→ 4. Ainsi,
une trace qui suit cette chronique peut facilement être diag-
nostiquée quelque soit sa longueur.
Un système de reconnaissance de chroniques (SRC ou
chronicle recognition system CRS en anglais) est un diag-
nostiqueur qui utilise un ensemble Θ de chroniques ty-
piques. Le SRC lit la trace fournie par le système diag-
nostiqué et vérifie si celle-ci suit une des chroniques. Tant
que ceci n’arrive pas, le SRC renvoie N ; mais dès qu’une
des chroniques est suivie par la trace, alors le diagnosti-
queur renvoie F. On notera qu’un tel diagnostiqueur n’est
pas toujours exact mais ses approximations peuvent être
acceptables sous certaines conditions. Par exemple, un tel
diagnostiqueur introduit parfois des délais entre la détec-
tion d’une faute et la date à laquelle on disposait de suf-
fisamment d’informations pour la détection. Si ce délai est
borné et si cette borne est suffisamment faible, alors ce délai
n’est pas problématique en pratique (on se rappellera qu’il
y a déjà un délai entre l’occurrence de la faute et la date à
laquelle celle-ci peut-être détectée).
Un diagnostiqueur à base de chronique est surtout très fa-
cile à implémenter et très efficace. Il est donc intéressant
de pouvoir remplacer un diagnostiqueur complet tel que
[15, 13, 19] pour un simple SRC. S’il existe un ensemble
fini et « petit » Θ de chroniques tel que toute occurrence
de faute sera détectée par un SRC muni de Θ, on dit que
Θ couvre les comportements de faute du système. On dit
alors que le diagnostic à base de chronique est une méthode
viable pour le SÉD M .

3 Explications
Nous sommes intéressés par le calcul d’explications pour
le diagnostic. De manière informelle, une explication est
une information permettant à un utilisateur humain de
comprendre le raisonnement du diagnostiqueur et de se
convaincre de la correctitude du diagnostic. Le cas échéant,
une explication pourrait être utilisée pour détecter une er-
reur de la part du diagnostiqueur. En effet, même si le diag-
nostiqueur est correctement implémenté, la théorie du diag-

nostic repose sur des hypothèses dont on peut légitimement
contester la validité. Ainsi, le diagnostic à base de modèle
présume l’existence d’un modèle (le SÉD) correct. Or, pour
de nombreuses raisons, cette présomption peut être malve-
nue :

— Le modèle peut contenir des erreurs. Par exemple,
nous avons pu constater lors de nos collaborations
avec certaines compagnies de distribution d’électri-
cité que celles-ci ne disposaient pas de base de don-
nées centralisées de leur réseau électrique, ce qui
rendait toute modélisation du réseau approximative
a minima.

— Le modèle peut ignorer certaines situations ex-
ceptionelles requérant une modélisation plus fine.
Pour reprendre l’exemple du réseau de distribution
d’électricité, un événement sportif ou culturel inha-
bituel pourra modifier les paramètres habituels du
réseau et tromper le diagnostiqueur. Une explica-
tion du diagnostic devrait permettre à l’opérateur
en charge du réseau de comprendre que la panne
prédite est possiblement liée à ces conditions inha-
bituelles et l’encourager à chercher d’autres symp-
tômes avant d’agir prématurément.

3.1 Qu’est-ce qu’une explication
Nous considérons donc qu’une explication est une infor-
mation fournie en parallèle du diagnostic qui permet —
d’après l’agent en charge de générer l’explication — d’ar-
river à la même conclusion que le diagnostiqueur mais avec
un effort de raisonnement plus faible. Par exemple, une ex-
plication peut pointer les observations importantes dans la
trace fournie par le système.
Nous proposons de définir une explication comme suit :

Définition 1 Étant donné un problème de diagnostic P =
⟨M,O⟩ où M est un SÉD et O est une trace telle que
∆M (O) = F, une explication est un object mathématique x
tel que les assertions suivantes sont vraies :

1. x est une propriété de O, ce qu’on notera O |= x ;

2. x est une preuve du diagnostic, à savoir que

∀ρ ∈ Chs(M). (obs(ρ) |= x)⇒ ∆M (obs(ρ)) = F,

ce que l’on notera x |= F.

Une explication est simple s’il est simple de prouver O |= x
et x |= F.
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En pratique, on n’est intéressé que par des explications
simples.
Il convient de faire plusieurs remarques sur cette définition.
Tout d’abord, elle ne donne pas de définition exacte d’ex-
plication. C’est intentionel parce que le but est justement
de fournir une définition générale qui permette à différents
chercheurs de proposer différentes définitions. Nous don-
nons ci-après une définition basée sur les chroniques mais
d’autres définitions seraient possibles. Par ailleurs, la défi-
nition est ici donnée pour des problèmes de diagnostic de
SÉD mais elle s’applique à n’importe quel type de forma-
lisme. Ensuite, la définition reste informelle sur ce qu’on
entend par « simple ». C’est notamment lié au fait que la
définition d’explication reste ouverte. C’est aussi parce que
les critères précis et spécifiques déterminant ce qui rend une
explication « simple » devront être définis au cas par cas.
Est-ce la taille de l’explication qui compte? La taille du
modèle qu’il faut considérer ? Le type de raisonnement à
appliquer? etc. Enfin, on notera que la définition présume
que le diagnostic est fautif (∆M (O) = F). La raison est
qu’un comportement nominal est généralement plus diffi-
cile à prouver qu’un comportement fautif parce qu’il im-
plique l’absence d’observations anormales ; la raison pour
laquelle un comportement est nominal est que toutes les ob-
servations restent dans le périmètre décrit par le modèle. 2

On peut donc voir une explication comme un prédicat sa-
tisfait par la trace tel que, d’une part, la vérification que
la trace satisfait ce prédicat est facile et, d’autre part, l’oc-
currence de faute se déduit facilement depuis le prédicat.
Ainsi par exemple, un prédicat qui capturerait l’informa-
tion « J’ai tourné la clef mais le moteur n’a pas démarré »
indique, a priori, une panne. Dans cet exemple, l’explica-
tion ressemble à une chronique, ce qui n’est pas anodin :
nous proposons en effet d’utiliser des chroniques pour re-
présenter des explications. La définition est cependant ou-
verte. Ainsi, si le SÉD est représenté de manière symbo-
lique (à savoir que les états et transitions ne sont pas listées
explicitement mais de manière implicite via des variables
d’états), l’explication peut inclure des faits (prédicats sur
les variables d’états) qui peuvent être dérivés à partir des
observations.

3.2 Explications et chroniques
Nous proposons d’instantier la définition 1 avec une chro-
nique typique. L’idée est que la difficulté du diagnostic pour
un humain est le plus souvent le volume des observations
(taille de la trace). Le rôle de l’explication est d’extraire les
observations (ou leur absence) importantes de la trace pour
les mettre en avant. Vérifier qu’une trace suit une chronique
est facile (d’autant plus que nous demandons que la corres-
pondance soit incluse dans l’explication), et nous partons
de l’hypothèse que prouver l’occurrence de la faute à partir
d’une chronique typique (si celle-ci est suffisamment petite)
est également facile, au moins pour un utilisateur expert.

2. Pour un système diagnosticable, on ne peut généralement prouver la
nominalité du comportement que jusqu’à la date actuelle moins d, le délai
de diagnosticabilité ; on pourrait donc également définir une explication
pour la nominalité du comportement jusqu’à cette date.

Définition 2 Étant donné un problème de diagnostic P =
⟨M,O⟩ où M est un SÉD et O est une trace telle que
∆M (O) = F, une explication à base de chronique est une
paire x = ⟨θ, t⟩ telle que θ est une chronique typique de O
et t est une correspondance entre O et θ.

L’explication comprend donc une chronique typique qui est
la condition suffisante pour diagnostiquer la faute (x |= F).
De plus, l’explication contient une correspondance entre O
et θ qui prouve — et facilite la preuve — que O suit θ
(O |= x). On dira parfois que θ explique la faute, en ce
sens qu’il existe une correspondance t telle que ⟨θ, t⟩ est
une explication.

Définition 3 La taille d’une chronique θ, notée |θ|, est le
nombre de nœuds dans le graphe. Un seuil de complexité
est un entier S ∈ N. Étant donné un seuil de complexité
S ∈ N, la chronique est simple si sa taille est au plus S :
|θ| ≤ S.

Dans la définition 3, on utilise la taille de la chronique,
c’est-à-dire son nombre de nœuds, comme proxy pour la
complexité. On pourrait choisir d’autres mesures telles que
le nombre de composants qu’elle mentionne. Cette défini-
tion reste donc ouverte.
On fait l’hypothèse suivante :

Hypothèse 1 Une explication à base de chronique x =
⟨θ, t⟩ est simple si θ est simple.

On note en particulier que, étant donnée la correspondance t
entre O et θ, vérifier O |= x est trivial puisqu’il suffit
de vérifier que les observations nécessaires sont présentes
aux dates indiquées tandis que les observations interdites
sont, quant à elles, absentes. La seconde condition, que la
preuve θ |= F est simple, est loin d’être évidente ; c’est
pour cela que nous parlons ici d’« hypothèse ». Cepen-
dant, nous considérons qu’une chronique simple devrait
naturellement capturer les informations évidemment suffi-
santes pour conclure à une faute. Par ailleurs, en pratique,
on pourra imaginer une procédure incrémentale et interac-
tive dans laquelle un utilisateur pourra demander une ex-
plication différente ou plus complète. Ceci est une piste de
recherche future.
Les explications à base de chronique peuvent être vues
comme un cas spécial d’observations critiques [5]. Ces
dernières sont définies comme une abstraction de la trace
qui permettent de produire le même (minimal) diagnos-
tic, c’est-à-dire que toutes les informations redondantes ou
non pertinentes de la trace ont été supprimées. Nous avons
choisi ici de privilégier le lien avec les chroniques à cause
de l’existence des SRC qui offrent l’explication de manière
immédiate sans nécessiter de traitement post-diagnostic.
Exemple Appliquons les définitions précédentes au pro-
blème de diagnostic appliqué au SÉD de la figure 1
(gauche) pour la trace O = aabcaabab. Le diagnostic est
∆M (O) = F. Une explication pour ce diagnostic est ⟨θ, f⟩
où θ est la chronique de la figure 1 (droite) et t = {c 7→
4, a 7→ 5, a 7→ 6} est la correspondance entre θ et O.
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4 Explicabilité
Nous cherchons maintenant à déterminer si un SÉD est ex-
plicable, c’est-à-dire s’il est construit de telle manière que
non seulement toute faute sera diagnostiquée mais égale-
ment que ce diagnostic pourra être expliqué. Si le système
n’est pas explicable, on pourra alors ajouter des capteurs
qui donneront plus d’options pour générer une explication
simple. On pourra aussi modifier le comportement du sys-
tème (par exemple via ses contrôleurs) de telle manière que
celui-ci renvoie des indices permettant d’expliquer le diag-
nostic.

4.1 SÉD non explicables
Puisque la simplicité d’une explication repose sur sa taille,
on définit la notion de complexité d’explicabilité d’une
trace comme étant la taille de sa plus petite explication. On
ne cherchera pas forcément à trouver cette explication (ou
une de ces explications), mais cette notion est utile pour
décider l’existence d’une explication simple.

Définition 4 Étant donnés un SÉD M et une trace O telle
que ∆M (O) est F, la complexité d’explicabilité de O est la
taille de sa plus petite explication :

comp(O) = min
O|=⟨θ,t⟩|=F

|θ|.

Nous illustrons la question d’explicabilité sur un exemple
avant de fournir une définition formelle.
Exemple Nous reprenons l’exemple de la figure 1 mais
nous considérons que c n’est plus observable (Σo =
{a, b}). La trace O = aabcaaba que nous considérions
jusqu’alors est maintenant O′ = aabaaba. Le diagnostic
de cette trace est toujours le même : ∆M ′(O′) = F. La plus
simple chronique qu’on puisse construire et qui sert d’ex-
plication pour O′ est illustrée sur la figure 2. Si le seuil de
complexité S est inférieur à 5, alors cette chronique n’est
pas simple et il n’y a pas de simple explication pour la trace
O′.

a a b a a
{b} {b} {b} {b}

FIGURE 2 – Une chronique non simple pour le système de
la figure 1.

Cet exemple nous conduit à la définition suivante :

Définition 5 Étant donné un seuil de complexité S et un
SÉD M diagnosticable avec un délai d, M est (d, S)-
explicable si pour tout chemin d-fautif ρ, la complexité
d’explicabilité de sa trace est S ou moins.

Exemple Selon la définition 5, l’exemple de la figure 1 n’est
pas explicable lorsque c n’est pas observable. En réalité,
toute trace fautive de M peut être expliquée (et même, étant
donné notre définition d’explication, il est toujours pos-
sible de créer une explication pour n’importe quel système
diagnosticable parce qu’on peut créer une chronique qui

corresponde précisément à la trace), mais ces explications
peuvent être de longueur rédhibitoire.
En revanche, dans le même exemple pour Σo = {a, b, c}, le
système est explicable. En effet, deux chroniques sont suf-
fisantes pour couvrir tous les cas de fautes : la première
est celle de la figure 1 (droite), la seconde est identique si
ce n’est que l’événement observable c du premier nœud est
remplacé par l’événement a.
Il est possible de prouver que la notion d’explicabilité satis-
fait des propriétés de monotonicité telles que celle-ci :

Lemme 2 Soient M = ⟨Q,Σ, T, I,Σo,ΣF⟩ et M ′ =
⟨Q,Σ, T, I,Σ′

o,ΣF⟩ deux SÉD tels que Σo ⊆ Σ′
o. Si M est

(d, S)-explicable, alors pour tout d′ ≥ d, M ′ est (d′, S)-
explicable.

Le lemme 2 peut se démontrer facilement par le fait que
toutes les explications simples trouvées pour M sont éga-
lement des explications simples pour M ′. Augmenter la
taille de d ou le nombre d’événements observables ne peut
qu’augmenter l’espace des explications.
Notons cependant que le lemma 2 repose sur un certain
nombre d’hypothèses implicites. Tout d’abord, il considère
que le système est d-diagnosticable. En effet, si le sys-
tème n’était pas diagnosticable, alors on pourrait faire face
à des scénarios bizarres. Ainsi, il serait possible que tous les
comportements de M qui sont diagnosticables soient expli-
cables, tandis que certains comportements de M ′ (qui sont
diagnosticables pour M ′ mais pas pour M ) seraient non ex-
plicables. Autrement dit, le diagnostiqueur deviendrait plus
puissant (capable de diagnostiquer plus de comportements
fautifs) mais ne serait pas capable d’expliquer le diagnostic
de ces comportements.
Par ailleurs, on notera l’importance du fait que la simpli-
cité de l’explication est basée uniquement sur la taille de
la chronique et non pas sur la fonction de correspondance.
Et en effet, imaginons une autre définition de la taille de
l’explication. Dans cette définition, le but est de pouvoir af-
ficher sur un écran tous les événements observés pendant
la chronique. On peut afficher autant d’événements obser-
vés que de lignes. La taille d’une explication devient la
différence entre l’index du dernier événement mentionné
par la fonction de correspondance et celui du premier. On
voit alors qu’ajouter des événements à l’ensemble Σo pol-
lue l’écran et rend l’explication non simple.
Il convient donc de faire attention à la définition d’explica-
tion et de simplicité.
Pour finir, nous montrons qu’il existe des exemples pour
lesquels il n’y a aucun seuil de complexité permettant de
garantir l’explicabilité.

Définition 6 Pour un SÉD d-diagnosticable, une famille
de chemins divergente est une séquence infinie de chemin
ρ1, ρ2, . . . telle que chaque chemin ρi est d-fautif et la com-
plexité d’explicabilité augmente de manière strictement mo-
notone :

∀i ∈ N. comp(obs(ρi)) < comp(obs(ρi+1)).
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Exemple Nous revenons à l’exemple de la figure 1 où
Σo = {a, b} et considérons la trace fautive ρn = a(ab)naa.
La plus petite chronique pour cette trace est similaire à
la figure 2 et comporte 3 + 2n nœuds, ce qui signifie que
ρ1, ρ2, . . . forme une famille de chemins divergente. On
conclue donc que, bien que diagnosticable, il n’existe au-
cun seuil qui rende ce système explicable.
Puisque la complexité est un entier, une famille de chemins
divergente dans un SÉD démontre qu’il n’y a pas de borne
maximale pour la plus petite explication d’une trace de ce
SÉD.

Lemme 3 Soient m, ℓ, et d trois entiers. Il n’existe pas de
fonction ub tel que pour tout SÉD d-diagnosticable com-
portant m états et ℓ événements et tout chemin ρ d-fautif, il
existe une explication de taille au plus ub(m, ℓ, d).

Ce lemme est prouvé par l’exemple précédent. En revanche,
on peut prouver le lemme suivant.

Lemme 4 Étant donné un SÉD d-diagnosticable compor-
tant m états, si il existe un chemin d-fautif dont l’explication
la plus courte a une taille supérieure à 2m, alors le SÉD a
une famille de chemins divergente.

La preuve du lemme 4 repose sur l’idée suivante. Considé-
rons un chemin ρ et sa trace obs(ρ), et considérons que sa
plus courte explication utilise la chronique θ de taille su-
périeure à 2m. On peut d’ailleurs supposer que les arêtes
de la chronique définissent un ordre total sur les nœuds du
graphe parce que les chroniques basées sur des ordres stric-
tement partiels peuvent être interprétées comme des unions
de chroniques totalement ordonnées. De manière générale,
il est possible d’associer à chaque nœud vj d’une chronique
un ensemble de croyance Q qui représente l’ensemble des
états dans lequel le système pourrait se trouver étant donné
le préfixe de ce nœud. Si le même ensemble de croyanceQ
est associé à de nœuds vj , vk, alors le raisonnement a effec-
tué une boucle. Il est possible de modifier ρ pour dupliquer
cette boucle de telle manière que la chronique θ n’est plus
appropriée mais qu’il faille la remplacer par une autre chro-
nique θ′ plus longue (dans laquelle la boucle a été dupliquée
le même nombre de fois). Il est possible qu’une autre chro-
nique de longueur identique existe qui explique à la fois ρ
et ρ′, mais si on applique le même raisonnement et si on
duplique la boucle dans ρ′ pour chacune des chroniques,
on obtient invariablement après un nombre fini de modi-
fications un nouveau chemin ρk dont la complexité d’ex-
plicabilité est supérieure à celle de ρ. En appliquant cette
approche récursivement, on génère une famille de chemins
divergente.
Ce lemme démontre donc qu’on peut vérifier si le SÉD
contient une famille de chemins divergente en vérifiant si
l’ensemble des chroniques typiques de taille 2m couvre tous
les chemins d-fautifs, même si la taille des chroniques rend
impossible cette vérification en pratique.

4.2 Explicabilité et viabilité du SRC
On peut à présent définir le problème d’explicabilité.

Définition 7 Étant donnés une valeur d, un SÉD M qui
est d-diagnosticable et un seuil de complexité S, le pro-
blème d’explicabilité consiste à déterminer si M est (d, S)-
explicable.

Notre définition d’explicabilité repose sur les chroniques.
À supposer que l’on considère que le seuil S est bas, alors
le nombre de chroniques qu’on peut construire est aussi
faible. Essentiellement, il est de l’ordre de ℓS × (2ℓ)S où
le premier terme indique le nombre possible de combinai-
sons d’événements nécessaires tandis que le second terme
fait référence aux événements interdits. En pratique cepen-
dant, nous pensons que le nombre de chroniques dont un
SRC aura besoin pour diagnostiquer correctement le sys-
tème sera beaucoup plus faible. (Ou alors, on pourra ajuster
la définition de chronique. Par exemple, l’assertion « l’évé-
nement observable e est suivi de k événements observables
différents de e′ » ne s’exprime pas facilement avec les chro-
niques parce que un nœud est associé avec un seul événe-
ment ; à la place, on pourrait associer les nœuds avec un
ensemble d’événements pour éviter ce cas de figure.)
Ceci nous autorise à produire le résultat suivant :

Lemme 5 En première approximation, si un SÉD est expli-
cable pour un seuil de complexité faible, alors le diagnostic
à base de chronique est une approche viable pour le diag-
nostic de ce SÉD.

Nous considérons que ce résultat est très intéressant parce
qu’il révèle une propriété intéressante du diagnostic par
chronique : à savoir que non seulement il produit de ma-
nière naturelle des diagnostics explicables, mais que pour
tout problème explicable, l’approche par chronique est ap-
plicable. Ainsi, si l’explicabilité est une contrainte utilisa-
teur forte, il est possible d’utiliser un SRC pour implémen-
ter le diagnostic. Étant donné la simplicité des SRC, c’est
un résultat très encourageant.

4.3 Vérifier l’explicabilité
Nous souhaitons maintenant vérifier si un système est ex-
plicable et, par la même occasion, générer un ensemble de
chroniques typiques qui couvrent tous les cas fautifs prédits
par le modèle.
Tout d’abord, déterminer si une chronique est typique est
relativement simple à implémenter. En effet, une chronique
représente un langage, le langage de toutes les séquences
d’événements observables qui suivent cette chronique. Ce
langage est régulier et facile à représenter. Vérifier si la
chronique est typique consiste à effectuer un produit syn-
chrone de ce langage avec le modèle pour vérifier s’il existe
un chemin autorisé par le modèle qui suit la chronique mais
qui ne comporte pas de faute.
De même, étant donnés un modèle et un ensemble de chro-
niques, on peut, avec des opérations classiques sur les auto-
mates, chercher un chemin qui ne suit aucune de ces chro-
niques et qui est d-fautive.
En combinant ces deux routines, on peut vérifier l’explaina-
bilité du SÉD en suivant la procédure 1. Elle consiste à cher-
cher des chemins d-fautifs et vérifier s’ils sont explicables
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simplement. À chaque étape de l’algorithme, le chemin d-
fautif généré doit ne pas être explicable par les chroniques
déjà calculées. L’algorithme s’arrête quand il n’arrive pas
à expliquer le chemin d-fautif actuel (le SÉD n’est pas ex-
plicable) ou s’il ne trouve plus de chemin d-fautif (le SÉD
est explicable et on a trouvé un ensemble couvrant de chro-
nique).
Par ailleurs, puisque le nombre de chroniques simples est
borné, l’algorithme termine en un temps fini.

Procédure 1 Vérifier l’explainabilité d’un modèle

1: entrées : SÉD M = ⟨Q,Σ, T, I,Σo, F ⟩, seuil de com-
plexité S, délai d

2: sorties : Explicable et une liste de chroniques qui
couvrent les chemins d-fautifs ou Non explicable
et un chemin d-fautif non explicable

3: Θ = ∅
4: boucle
5: ρ := chercher_chemin(M,Θ, d)
6: si ρ = ⊥ alors renvoyer Explicable, Θ
7: fin de si
8: ⟨θ, t⟩ := expliquer(M,ρ, S)
9: si θ = ⊥ alors renvoyer Non explicable, ρ

10: fin de si
11: Θ := Θ ∪ {θ}
12: fin de boucle

4.4 Calculer une chronique expliquant une
trace

Étant donné une trace, calculer une chronique expliquant
celle-ci est une tâche complexe. Nous avons déjà expli-
qué que toute trace peut être transformée en une chronique,
mais celle-ci ne sera probablement pas simple.
À partir d’une chronique, on peut définir un espace de re-
cherche consistant en un ensemble partiellement ordonné
de chroniques. Deux chroniques θ1 ⪯ θ2 ordonnées dans
cet espace de recherche sont telles que θ1 est une « abstrac-
tion » de θ2, c’est-à-dire que toute séquence d’événements
observables qui suit θ1 suit également θ2. Plus une chro-
nique est abstraite, plus elle est simple (selon notre défini-
tion). D’autre part, on peut facilement prouver des résultats
de monotonicité : si θ2 n’est pas typique, alors θ1 ne l’est
pas non plus.
Dès lors, on peut explorer cet espace de recherche pour
trouver une chronique typique simple. C’est une tâche coû-
teuse du point de vue calculatoire ; nos implémentations
actuelles ne fonctionnent que pour des problèmes ridicu-
lement petits. Nous proposons donc quelques pistes pour
améliorer les temps de calcul :
D’une part, on souhaitera généralement partir d’une trace
aussi petite que possible car l’espace de recherche sera
d’autant plus petit.
Ensuite, il faudra vraissemblablement tâcher de développer
des algorithmes incrémentaux : comme nous l’avons indi-
qué plus haut, vérifier qu’une chronique est typique requiert
un produit synchrone avec le modèle. Étant donné un tel

produit synchrone pour une chronique, le produit pour une
autre chronique similaire comportera pour la majeure par-
tie les mêmes états. Une procédure intelligente devrait pou-
voir identifier quelles branches du produit ne nécessitent
pas d’être réexplorées.
Par ailleurs, une modélisation décentralisée du système de-
vrait permettre une étude de l’impact des observations sur le
diagnostic de la faute. Les diagnostiqueurs dits dynamiques
par exemple, [18, 4], identifient quels capteurs peuvent être
éteints puis doivent être rallumés durant la surveillance du
système. De même, si l’on est capable de déterminer qu’une
observation est sans importance dans un contexte donné, on
peut immédiatement l’ignorer.
D’autre part, nous prédisons que des techniques d’appren-
tissage automatique devraient permettre de prédire les ré-
gions de l’espace de recherche les plus intéressantes. Par
exemple, on pourra chercher à générer un large nombre
traces fautives et non fautives et effectuer des études sta-
tistiques pour déterminer quelles observations sont les plus
fréquentes aux alentours de l’occurrence de la faute. Ces
variables sont vraissemblablement impliquées dans la dé-
tection des fautes. Toute expertise extérieure pourra aider à
déduire l’espace de recherche.
Enfin, nous notons que cette étape peut échouer. Ainsi, si
notre algorithme est incapable de calculer une explication
simple pour une trace donnée alors que celle-ci existe, on
peut juste renvoyer un échec et conseiller à l’utilisateur de
modifier le système pour le rendre plus explicable quand
bien même ce n’est pas strictement indispensable.

5 Travaux similaires
À notre connaissance, nous sommes les premiers à proposer
une définition formelle d’explication et d’explicabilité dans
le cadre du diagnostic à base de modèle, même si Christo-
pher et Grastien [5] avaient posé des jalons avec la théo-
rie des observations critiques qui se propose d’extraire les
observations importantes dans un problème de diagnostic.
En comparaison, nous proposons une définition plus gé-
nérique d’explication dans laquelle d’autres informations
pourraient être ajoutées telle que certaines inférences inter-
médiaires.
Bertoglio et coauteurs [2] proposent de renvoyer une expli-
cation qui consiste à renvoyer l’ordre dans lequel les fautes
sont censés avoir eu lieu, y compris si une faute a eu lieu
plusieurs fois.
Des techniques de diagnostic ont été développées en IA
connexionniste. Elles permettent de mettre en lumière les
observations qui ont contribué le plus au diagnostic. Ainsi,
Belikov et coauteurs ainsi que Brito et coauteurs [1, 3] uti-
lisent Grad-CAM [16] tandis que Jang et coauteurs [9] se
basent sur SHAP [10]. Comparées à notre travail, ces tech-
niques manquent de garanties formelles. On peut aussi se
demander comment les comportements négatifs (absence
de certaines observations) peuvent être capturés par ces mé-
thodes.
Notre approche se situe dans le cadre formel de type ex-
plication abductive [11]. Les explications y sont comprises
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comme une fraction de l’entrée au processus de décision
/ classificateur qui garantit (quelques soient les autres en-
trées) la sortie effectivement observée. Comparées aux ap-
proches existantes, les entrées d’un SÉD contiennent des
informations implicites sous la forme d’absence d’observa-
tion qu’il convient donc de gérer de manière spécifique.
Il existe des travaux pour l’apprentissage automatique de
chroniques [12, 8, 17]. Nous pensons que les résultats pré-
sentés ici pourraient relancer cette ligne de travail.

6 Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé la première définition
d’explication de diagnostic. Une explication est un objet
mathématique devant permettre à un utilisateur d’inférer le
même résultat que le diagnostiqueur. Nous montrons qu’il
est possible d’utiliser les chroniques pour représenter cette
explication. Nous montrons également que tout système ex-
plicable peut, en première approximation, être diagnostiqué
par un système de reconnaissance de chronique.
Nous considérons que ces travaux sont fondateurs pour
les explications en diagnostic. Parmi les travaux futurs, il
sera d’abord nécessaire de développer des techniques plus
efficaces pour le calcul d’explications / chroniques. Par
exemple, nous souhaitons être capable d’analyser le sys-
tème pour rapidement trouver des candidats d’explication.
Des techniques similaires ont été développées pour prouver
la diagnosticabilité de grands systèmes [14].
Nous souhaitons également développer plus de types d’ex-
plications. Quelles informations seraient utiles pour un uti-
lisateur ? Lorsque le diagnostiqueur mentionne telle ou telle
observation, il y a peut-être une raison concrète qu’il serait
utile d’expliciter. Par exemple, l’explication pourrait avoir
la forme : « la lumière est allumée, ce qui prouve que la
ligne est électrifiée ». Dans cet exemple, la seconde clause
n’est pas informative au sens de la théorie de l’information
(c’est une conséquence de la première clause), mais men-
tionner ce fait permet de comprendre que toute autre infor-
mation qu’on pourrait déduire de la première clause peut
être ignorée.
Enfin, il serait nécessaire d’étudier les critères précis qui
rendent une explication simple ou qui permettent à un uti-
lisateur de détecter une erreur de la part du diagnostiqueur.
Cette question devra être résolue en conjonction avec les
sciences sociales.
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Résumé 
Ce résumé présente une approche combinant 
l’apprentissage automatique et l’intelligence artificielle 
symbolique pour la surveillance du système de lubrification 
et de refroidissement de la boîte de transmission principale 
(BTP) d’un hélicoptère. Les modèles d’apprentissage 
automatique détectent les anomalies, tandis que l’IA 
symbolique intervient pour en diagnostiquer l’origine ou 
les invalider à l’aide de règles floues définies par des 
experts métier. Les résultats obtenus sont prometteurs et 
ouvrent la voie à un déploiement de la solution dans 
Flyscan, un service de maintenance prédictive proposé aux 
clients d’Airbus Helicopters. 

Mots-clés 
IA hybride, surveillance santé, hélicoptère. 

Abstract 
In this abstract we present an approach combining machine 
learning and symbolic artificial intelligence for monitoring 
the lubrication and cooling system of a helicopter's main 
gearbox (MGB). Machine learning models detect 
anomalies, while symbolic AI diagnoses their origin or 
invalidates them using fuzzy rules defined by domain 
experts. The results are promising and pave the way for 
deploying the solution in Flyscan, a predictive maintenance 
service offered to Airbus Helicopters customers. 

Keywords 
Hybrid AI, health monitoring, helicopter. 

1​ Introduction 
La surveillance de l’état de santé des systèmes dynamiques 
des hélicoptères est un enjeu majeur pour améliorer la 
sécurité des vols, optimiser la disponibilité des appareils et 
réduire les coûts de maintenance. Traditionnellement, cette 
surveillance repose sur l’analyse des signaux vibratoires 
captés au plus près des composants mécaniques. Bien que 
ces techniques de traitement du signal soient éprouvées et 
offrent des résultats fiables, elles ne permettent pas de 
couvrir l’ensemble des systèmes critiques. Pour pallier cette 
limitation, d’autres sources de données, collectées en vol 
via le système HUMS (Health & Usage Monitoring 
System), peuvent être exploitées afin d’enrichir et 

d’améliorer la surveillance. 
 
Dans ce résumé, nous proposons une approche combinant 
l’apprentissage automatique et l’intelligence artificielle 
symbolique pour surveiller le système de refroidissement et 
de lubrification de la BTP d’un hélicoptère. Cette solution, 
détaillée en section 3, vise à améliorer la détection précoce 
d’anomalies et à renforcer la maintenance prédictive. 
 
Les résultats obtenus sont prometteurs et ouvrent la voie à 
un déploiement dans Flyscan, le service de maintenance 
prédictive d’Airbus Helicopters. Une version détaillée de ce 
système de surveillance a été présentée à l’European 
Rotorcraft Forum 2023 [1] et s’inscrit dans la continuité 
des travaux publiés dans [2]. L’originalité de cette approche 
réside dans l’association de modèles de normalité construits 
par apprentissage automatique, de règles de détection 
établies par les experts métiers et de la logique floue pour 
le suivi de l’état de santé d’un système complexe. 

2​ Description de la méthode 
Le système de lubrification et de refroidissement joue un 
rôle essentiel dans le bon fonctionnement de la BTP 
(Figure 1). Il est composé de deux circuits pressurisés, 
principal et secondaire, permettant d’assurer la lubrification 
des pièces en contact pour la transmission de puissance, 
l’évacuation de la chaleur générée via le radiateur, ainsi que 
l’élimination des polluants au niveau du filtre à huile. La 
solution développée exploite les capteurs de pression et de 
température d’huile situés à différents endroits du système 
(éléments 1, 2, 3, 6 et 7 sur la Figure 1).  

 
Figure 1 : Système de lubrification et de refroidissement 

de la BTP d’un hélicoptère. 
La solution développée repose sur deux étapes principales. 
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2.1​ Détection des anomalies 
La première étape consiste à construire des modèles de 
normalité grâce à des algorithmes d’apprentissage 
automatique (Forêt d’arbres aléatoires) exploitant les 
vastes quantités de données de vol collectées (de l’ordre 
de dizaines de milliers d’heures de vol). Pour garantir la 
robustesse des modèles, les vols présentant des anomalies 
avérées ont été exclus de la base d’apprentissage. De plus, 
certaines règles métier ont été appliquées afin de limiter 
l’apprentissage aux phases de vol thermiquement stables, 
propices à l’estimation de valeurs de normalité. 
Après chaque vol client – et uniquement durant ces phases 
spécifiques – les valeurs nominales des capteurs de 
pression et de température d’huile sont estimées à partir 
d’un ensemble de paramètres de vol collectés par le Flight 
Data Continuous Recorder (FDCR) (altitude, vitesse, 
puissance motrice, température extérieure, etc. - 
rectangles bleus en haut de la Figure 2). Ces valeurs 
inférées sont ensuite comparées aux mesures réelles des 
capteurs physiques. Trois situations peuvent alors être 
identifiées : les mesures sont conformes aux prédictions ; 
les mesures sont significativement supérieures ou 
inférieures aux valeurs attendues : les paramètres sont 
jugés anormalement élevés ou anormalement bas, 
respectivement. Afin de gérer les incertitudes, un 
formalisme de logique floue est employé. Chaque 
paramètre de pression et de température se voit ainsi 
attribuer un score de normalité compris entre 0 et 1, 
reflétant son état (normal, anormalement élevé ou 
anormalement bas). Cette première étape permet ainsi de 
détecter les anomalies dans le système. 
 

 
Figure 2 : Vue globale de la solution développée pour la 

surveillance du système. 

2.2​ Diagnostic des anomalies 
La seconde étape vise à déterminer l’origine de l’anomalie 
détectée ou, le cas échéant, à invalider une alerte erronée 
issue des modèles d’apprentissage automatique. Pour ce 
faire, un ensemble de règles de diagnostic, définies par les 
experts métier, est appliqué. Ces règles permettent 
d’identifier avec précision le mode de panne en question 
ainsi que le sous-système concerné, en s’appuyant sur l’état 
de normalité de chaque paramètre évalué lors de l’étape 
précédente. Par exemple, l’une de ces règles s’énonce 
comme suit : SI la pression d’huile principale (capteur 2) 

est anormalement élevée ET la pression de secours (capteur 
3) est normale ET la pression à la rampe (capteur 1) est 
anormalement élevée ET la température d’huile au fond de 
la boîte (capteur 6) est normale, ALORS l’anomalie est due 
au colmatage des gicleurs d’huile. Une douzaine de modes 
de panne du système sont ainsi surveillés grâce à ces règles, 
qui sont exécutées par un moteur d’inférence flou. Ce 
dernier attribue à chaque diagnostic un niveau de criticité 
(bas, moyen ou élevé). Le support HUMS vérifie ces 
diagnostics et décide d’alerter ou non le client. 

3​ Résultats 
Le système décrit est implémenté et testé sur des données 
réelles. La Table 1 décrit les résultats d’évaluation, plutôt 
satisfaisants, des modèles de normalité de la pression 
principale (MGBP), température principale (MGBT) et la 
pression à la rampe (MGBPr). La normalité de la pression 
de secours étant simple à gérer sans modèle de normalité. 
 

Model / Metrics R2 (%) RMSE 

MGBP 74.4 0.27 (bar) 
MGBT 85.1 3.89 (°C) 
MGBPr 96.0 0.10 (bar) 

Table 1 : Résultats de l’évaluation du système.​
 

La solution dans la globalité, incluant les règles de l’expert, 
a été testée sur des données réservées pour le test et 
comprenant un historique de plusieurs milliers de vols 
d’hélicoptères pour lesquels, par ailleurs, les données de 
maintenance, d’incidents et de révisions étaient disponibles. 
Ainsi, pour chaque anomalie détectée par le système, il est 
vérifié si, aux alentours de la date d’occurrence de 
l’anomalie, une action de maintenance a été effectuée par le 
client sur le système, ou si un incident incriminant le 
système a été enregistré ou si une dégradation a été 
constatée sur le système lors de sa révision. Sur 14 
hélicoptères et 62000 heures de vol, le système a pu 
détecter l’anomalie dans 7 cas sur 9, un cas ambigu et 
seulement un cas non détecté. 

4​ Suite des travaux 
La suite des travaux se focalise d’une part sur 
l’amélioration des modèles de normalité par l’utilisation de 
nouveaux algorithmes d’IA. D’autre part, ces travaux 
abordent les aspects de confiance dans les modèles d’IA 
auprès des professionnels du support HUMS. 
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Résumé
Dans le domaine de la relation client, exploiter les données
textuelles offre un levier essentiel pour développer des sys-
tèmes d’IA performants, mais présente d’importants défis
de confidentialité et de conformité réglementaire, et néces-
site souvent l’annotation manuelle et coûteuse de données.
Cet article décrit une approche d’utilisation des grands mo-
dèles de langue pour générer des e-mails synthétiques, sans
intégrer de données client réelles. L’objectif est de per-
mettre d’entrainer des systèmes d’IA sur ces données syn-
thétiques, en offrant de meilleures garanties de protection
de la vie privée, et en permettant de minimiser le volume de
données manuellement annotées. Nous décrivons la chaîne
de traitement et son implémentation notamment la phase
de création de prompts, qui capture la diversité des su-
jets, des styles et les types de données personnelles. Au-delà
de la génération, l’insertion d’entités fictives dans le texte
permet de reformer un email automatiquement annoté si-
milaire à un email réel. Les résultats d’évaluation sur un
jeu de données de 1600 emails indiquent une piste promet-
teuse pour l’entraînement de systèmes d’IA tout en offrant
de meilleures garanties du point de vue du respect de la vie
privée et de la conformité réglementaire.

Mots-clés
Grands modèles de langue, génération de données synthé-
tiques, ingénierie du prompt, RGPD, protection des don-
nées à caractère personnel, reconnaissance d’entités nom-
mées.

Abstract
Training AI systems for customer relations tasks is hin-
dered by the high costs of manual data annotation and
stringent privacy regulations. This article describes an ap-
proach using large language models to generate synthetic
emails without incorporating real customer data. The aim is
to train AI systems on these synthetic data, providing better
privacy guarantees and minimizing the volume of manually
annotated data. We describe the processing pipeline and

its implementation, particularly the prompt creation phase,
which captures the diversity of topics, styles, and types of
personal data. Beyond generation, inserting fictitious enti-
ties into the text allows for the automatic annotation of an
email similar to a real one. Evaluation results on a dataset
of 1,600 emails indicate a promising approach for training
AI systems while offering better guarantees in terms of pri-
vacy and regulatory compliance.

Keywords
Large language models, synthetic data generation, prompt
engineering, GDPR, protection of personal data named-
entity recognition.

1 Introduction
La relation client d’un grand Groupe comme EDF produit
un volume important de données textuelles. Ces données,
issues d’e-mails, de commentaires de satisfaction ou en-
core de conversations téléphoniques retranscrites se carac-
térisent par leur diversité et leur variété. Elles peuvent être
courtes et spontanées ou, au contraire, longues et structu-
rées, présentant une hétérogénéité en termes de style, de
ton et de niveau de langue, soulevant ainsi de véritables
défis pour les explorer efficacement [7]. En particulier, les
e-mails, souvent rédigés en français, sont utilisés pour ré-
pondre au mieux aux attentes de nos clients en suivant
le cadre réglementaire du « règlement général sur la pro-
tection des données » (RGPD) [6]. L’analyse de ces don-
nées textuelles par des techniques d’intelligence artificielle
(IA) permet d’améliorer la qualité du service client, de per-
sonnaliser les interactions et d’optimiser les processus. Par
exemple, l’IA peut être utilisée pour automatiser le traite-
ment des e-mails (par exemple le routage vers le bon ser-
vice [8]) ou encore détecter les irritants et les motifs de sa-
tisfaction [25].
Cependant, l’utilisation de données réelles pour entraîner
ces systèmes d’IA soulève des défis importants en matière
de protection de la vie privée, dans le contexte du RGPD
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et dans le cadre d’une démarche privacy-by-design, visant
à intégrer la protection des données dès la conception des
systèmes d’IA. Une approche classique pour répondre à ces
enjeux consiste à désidentifier les données réelles en sup-
primant ou en masquant les informations identifiantes, no-
tamment à l’aide de techniques de reconnaissance d’enti-
tés nommées (NER) [6]. Or, l’entraînement de ces modèles
de désidentification nécessite lui-même l’utilisation de don-
nées réelles pour être performant et robuste.
Dans ce contexte, l’essor des grands modèles de langue
(LLM) [1, 9] a ouvert de nouvelles perspectives pour la
génération de données synthétiques textuelles, offrant une
alternative à des situations où la disponibilité des données
est un frein. En effet, les LLM peuvent générer des don-
nées textuelles réalistes et variées [3, 12], permettant ainsi
d’éviter l’utilisation de données personnelles des clients
présentes dans les systèmes d’information privés des en-
treprises.
Cependant, cette approche s’accompagne de plusieurs dé-
fis. Au-delà du risque d’hallucinations (génération de
contenu incorrect ou impertinent), il est généralement diffi-
cile de contraindre les LLM à produire des données variées
conformes à des caractéristiques observées dans les don-
nées réelles telles que les contextes relatifs à des sujets de
mails, le style de rédaction, ou l’orthographe [18].
Cet article explore le potentiel des LLM pour la généra-
tion de données synthétiques anonymes dans le domaine
de la relation client. La chaine de traitement présentée per-
met de créer une base d’e-mails synthétiques en utilisant
les LLM, et sans accéder à des données client du Groupe
EDF. Elle repose notamment sur une phase de concep-
tion du prompt (prompt design) qui guide la génération au
moyen de caractéristiques descriptives des données réelles.
La base générée se décline en deux versions : la première
contient des textes de mails désidentifiés qui font unique-
ment référence à des types d’entité (comme nom, prénom,
adresse), et la deuxième version instancie dans chaque e-
mail les types d’entités qu’il mentionne par des données de
clients fictifs générées automatiquement. Cette deuxième
version de la base fournit un corpus dont les entités sont
annotées par le LLM, ce qui augmente son utilité pour les
tâches d’entraînement. Nous analysons ensuite la qualité
des données générées (1600 mails), en évaluant leur coût,
leur diversité et leur utilité pour des applications concrètes.
Conscients qu’il est difficile de qualifier d’anonyme l’algo-
rithme de génération d’une part, les données synthétiques
d’autre part [22, 14], nous analysons ce processus de géné-
ration au travers du prisme des risques liés à l’utilité, à la
réidentification, et à l’exactitude. Enfin, nous discutons du
caractère anonyme ou non des jeux de données générées,
en tenant compte des spécificités du domaine de la relation
client et des exigences du RGPD.
Cet article s’articule autour de quatre sections principales.
La Section 2 présente un état de l’art sur les principaux tra-
vaux d’anonymisation et l’usage des LLM pour la généra-
tion de données synthétiques. La Section 3 détaille la chaîne
de traitement implémentée pour la génération des e-mails
synthétiques. La Section 4 expose les résultats obtenus et

présente l’évaluation de la qualité des données synthétiques
et les coûts liés à leur génération. Ces résultats sont discu-
tés en Section 5, puis la Section 6 dresse les principales
conclusions et quelques perspectives prometteuses.

2 Travaux antérieurs
2.1 Techniques de désidentification
La désidentification utilisée pour pseudonymiser voire ano-
nymiser les données personnelles est une question centrale.
La pseudonymisation est définie comme « ...un traitement
de données personnelles réalisé de manière à ce qu’on ne
puisse plus attribuer les données relatives à une personne
physique sans information supplémentaire. », l’anonymisa-
tion comme « ...un traitement qui consiste à utiliser un en-
semble de techniques de manière à rendre impossible, en
pratique, toute identification de la personne par quelque
moyen que ce soit et de manière irréversible. » [4]. Diffé-
rentes techniques de désidentification des données existent.
Majeed et al. [15] distinguent les modèles de désidentifi-
cation de texte basés sur le traitement du texte de ceux as-
sociés à la publication de données préservant la vie privée
(PPDP). Les premiers détectent puis suppriment les entités
sensibles à l’aide de règles, d’apprentissage automatique ou
encore de réseaux neuronaux Ils nécessitent de disposer de
données annotées dont le coût de production reste élevé.
Les seconds introduisent du bruit pour masquer les don-
nées identifiantes et réduire le risque de divulgation. Zhao
et Chen [27] abordent le compromis confidentialité - utilité
des données des modèles PPDP, et soulignent la nécessité
d’évaluer les risques de réidentification.

2.2 Génération de données synthétiques
Les LLM ouvrent de nouvelles perspectives avec la gé-
nération de données synthétiques à l’aide d’instructions
(prompts). Le contrôle de la conformité des sorties des
LLM à ces instructions fait l’objet de nombreux travaux
de recherche. Sahoo et al. [20] proposent un état de l’art
des techniques d’ingénierie de prompts en fonction des do-
maines d’application (réalisation de nouvelles tâches sans
nouvel apprentissage, réduction des hallucinations...). Sa-
hoo et al. [5] se focalisent sur l’apprentissage en contexte
(ICL). Long et al. [12] proposent une vision unifiée des tra-
vaux menés sur la génération de textes, la curation et l’éva-
luation des textes générés. Ils soulignent que les principaux
défis à relever restent de garantir la fidélité des contenus des
textes générés et de s’assurer de leur diversité.
L’utilisation de données synthétiques fait l’objet de nom-
breux travaux, notamment dans le domaine médical. Dif-
férentes études montrent des gains à finetuner des modèles
basés sur une architecture transformer comme BERT 1, Ro-
BERTa 2, BioBERT 3 ou encore ClinicalBERT 4 pour des

1. Hugging Face - Modèle BERT : https://huggingface.co/
docs/transformers/model_doc/bert

2. Hugging Face - Modèle RoBERTa : https://huggingface.
co/docs/transformers/model_doc/roberta

3. BioBERT : https://github.com/dmis-lab/biobert
4. ClinicalBERT : medicalai/ClinicalBERTÂůHuggingFace
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tâches aval telles que l’extraction d’information et la dé-
tection de symptômes à l’aide de jeux de données incluant
des données générées par des LLM. Li et al. [10] explorent
deux approches d’augmentation de données de dossiers mé-
dicaux électroniques à l’aide de LLM : l’annotation de jeux
de données publics et la génération de dossiers médicaux
fictifs. Tang et al. [23] utilisent des données synthétiques
étiquetées générées par un LLM à l’aide de prompts sélec-
tionnés lors d’un processus itératif intégrant une évaluation
humaine. Chung et al. [3] adoptent une démarche alliant
stratégie de paramétrage des LLM et interactions humaines
pour la correction d’étiquettes afin d’accroître la diversité
des textes générés. Ils montrent que cette correction aug-
mente de 14,4% la précision absolue de modèles BERT en-
trainés avec leurs jeux de données diversifiés.
Plusieurs stratégies ont également été conçues pour contrô-
ler les sorties des LLMs. Väth et al. [24] proposent une
appproche de génération de données synthétiques par des
LLMs basée sur le parcours d’un arbre de dialogue et
constatent l’apport de cette structure pour l’entraînement
d’agents d’apprentissage par renforcement. [26] proposent
KnowGPT un système permettant de créer des prompts en-
richis avec des informations issues de graphes de connais-
sances pour une meilleure contrôlabilité des LLMs.
L’utilisation de données créer des données textuelles syn-
thétiques n’est cependant pas synonyme d’anonymisation.
Ainsi, Staab et al. [21] montrent des risques de réidentifica-
tion, par les LLMs, de données personnelles incluses dans
leurs données d’entraînement y compris lors d’inférences
réalisées à partir de textes anonymisés. Par ailleurs, Stadler
et al. [22] montrent empiriquement que des données tabu-
laires synthétiques ("différentiellement privées") produites
par des modèles génératifs n’offrent pas un meilleur com-
promis entre confidentialité et utilité que celles issues de
techniques d’anonymisation traditionnelles.
L’utilisation des LLMs pour synthétiser des données, no-
tamment dans le cadre de l’entraînement ou de l’améliora-
tion d’autres modèles d’IA, pose plusieurs défis. Il est cru-
cial de vérifier si la licence du LLM permet la réutilisation
de ses sorties et de s’assurer que la propriété intellectuelle
est respectée. Cela implique de garantir que le LLM n’a pas
été entraîné sur des données soumises à des restrictions de
propriété intellectuelle. La traçabilité des données utilisées
pour l’entraînement est essentielle pour assurer la confor-
mité, mais les documentations actuelles manquent souvent
de transparence [11] (le site web "opening up ChatGPT" 5

étudie l’ouverture des LLMs). Conscients de ces manques,
Longpre et al. [13] ont réalisé avec l’aide d’experts juri-
diques et d’experts en apprentissage automatique, un audit
sur plus de 1800 jeux de données textuelles. Ils montrent
des omissions de licence de plus de 70% et des taux d’er-
reurs de plus de 50% sur les sites d’hébergement de don-
nées largement utilisés, et proposent une interface interac-
tive 6 pour permettre de retracer la provenance des jeux de
données de finetuning open-source les plus populaires.

5. https://opening-up-chatgpt.github.io/
6. Data Provenance Explorer : https://www.

dataprovenance.org/

FIGURE 1 – Chaîne de traitement implémentée pour la
création des e-mails synthétiques. Le processus comporte
4 phases : le prétraitement pour la conception de prompts
diversifiés capturant les caractéristiques souhaitées, l’infé-
rence utilisant des LLMs pour la génération de texte avec
des types d’entités non instanciés, le post-traitement qui
intègre des instances d’entités fictives issues de données
ouvertes. L’évaluation qui mesure la qualité et l’utilité des
données créées, et ces résultats permettent d’ajuster le pré-
traitement via une boucle de feedback.

Dans ces travaux, nous prenons le parti de générer des don-
nées synthétiques sans utiliser des données presonnelles des
clients et nous étudions leur intérêt dans une approche « pri-
vacy by design ». L’utilisation des LLM pour la génération
de données synthétiques semble d’autant plus pertinente
dans le domaine de la relation client que ces outils sont de
plus en plus utilisés par les clients eux-mêmes pour leurs
communications écrites avec les entreprises.

3 Méthodologie
La méthodologie de génération des e-mails synthétiques
repose sur une chaîne de traitement constituée de quatre
étapes principales, illustrées dans la Figure 1.
Une première étape de prétraitement permet de créer des
prompts diversifiés, représentatifs des caractéristiques des
corpus client réels. Ces prompts fournis en entrée d’un
LLM permettent de contrôler la génération des e-mails. Le
paramétrage du LLM via ses hyperparamètres est un moyen
de gérer les aspects de créativité, cohérence, longueur du
texte en sortie... Les e-mails bruts générés par le LLM sont
des e-mails incluant des libellés de type d’entités tel que
nom ou prénom, et qui n’incluent pas d’exemple de ces
types d’entités (tels que "Dupont" ou "Marie"). Cette spé-
cificité a été explicitement demandée dans les prompts, afin
de faciliter le processus d’annotation (détaillé dans la Sec-
tion 4). Par la suite, une phase de post-traitement traite les
textes des e-mails pour réintégrer des entités fictives issues
de données ouvertes, augmentant ainsi le réalisme et l’uti-
lité du corpus créé. La dernière phase consiste à évaluer
la conformité du corpus généré aux caractéristiques enco-
dées dans les prompts lors du prétraitement, et permet ainsi
de réajuster le processus de génération en fonction des ré-
sultats obtenus. La Section 4 détaille l’application de cette
méthodologie pour notre cas d’usage.
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FIGURE 2 – Liste des caractéristiques considérées pour la
création des prompts. Les 6 dimensions capturent la diver-
sité observée dans un corpus de données clients réel : la
source métier, le gabarit (template), le sujet, les entités à in-
tégrer, le style de rédaction et la qualité orthographique.

3.1 Données d’entrée
Un ensemble de descriptions statistiques des e-mails a été
collecté pour permettre d’enrichir le processus de géné-
ration, et de diversifier les résultats. Aucun extrait prove-
nant d’e-mails réels n’a été utilisé dans la chaîne de traite-
ment. Cette stratégie vise à garantir la conformité de la base
de données créée aux réglementations européennes qui ré-
gissent la qualification des jeux de données anonymes [2].
Cela permet notamment d’éviter les risques d’individuali-
sation, de corrélation ou d’inférence, entre autres, pouvant
mener à la ré-identification.
Ces descriptions statistiques incluent :

1. La liste des types d’entités directement ou indirec-
tement identifiantes couramment présentes dans les
e-mails clients (nom, adresse, point de livraison,...).

2. Des métadonnées décrivant les caractéristiques des
e-mails (sujets traités, types des canaux sources).

3. Des distributions probabilistes modélisant la fré-
quence des types d’entités, directement ou indirec-
tement identifiantes, et des thématiques abordées.

3.2 Stratégies de création des prompts
La création des prompts représente une étape clé de la
chaîne de traitement, car elle permet de guider le LLM vers
caractéristiques attendues et de capturer la diversité des e-
mails souhaitée.
La Figure 2 montre les caractéristiques considérées pour
la création des prompts : la source des e-mails (marché
d’affaire ou marché des clients particuliers), leur gabarit
ou template (ex : enquêtes, e-mails libres), leur sujet (thé-
matique, ex : réclamation, mise en service, résiliation), les
types d’entités possibles pour les e-mails ainsi que le style
(formel ou informel) et enfin le niveau la qualité orthogra-
phique de ces derniers.
Chaque prompt est constitué de deux parties :

— Un prompt système générique <syst> définissant le
rôle du LLM pour cette tâche de génération des
textes synthétiques.

— Un prompt d’instruction structuré </INST> pour ga-
rantir une variété linguistique et contextuelle, défi-

nissant notamment le sujet de l’e-mail, le style de
rédaction et la qualité orthographique attendue.

Exemple 1. Extrait de prompt pour générer un e-mail
client avec pour thème : réclamation.
<s> Tu es un générateur de courriers é

lectroniques. Le courrier électronique est

envoyé par un client à un fournisseur d’énergie.

Le courrier électronique doit être rédigé

uniquement en français.

<INST> Génère un courrier électronique de

réclamation. Le courrier électronique doit être

rédigé par un client qui décrit l’objet de sa

réclamation, en fournissant les informations

nécessaires pour expliquer le contexte.

Utilisez un style de rédaction décontracté et

simple.</INST></s>

Nous avons envisagé plusieurs approches pour l’intégration
des types d’entités à l’instruction du prompt : approche ba-
sée sur la distribution des types d’entités dans le corpus réel,
approche basée sur la distribution du nombre d’entités par
e-mail, ... Pour ces travaux, la première approche est rete-
nue.
L’objectif de cette stratégie est de contrôler la fréquence
d’apparition de chaque type d’entité dans le corpus final,
afin d’imiter un corpus réel. En effet, un corpus d’entraîne-
ment synthétique avec des entités plus fréquentes ou rares
que dans le corpus réel pourrait affecter les performances
du système d’IA. Cette approche prend en compte les cor-
rélations entre les entités pour augmenter le réalisme des
e-mails générés. Par exemple, lors d’une première mise en
service dans une nouvelle maison, un client ne mentionnera
probablement pas le point de livraison (référence du point
de soutirage ou d’injection de l’électricité du client). La cor-
rélation entre le thème "mise en service" et l’entité "point
de livraison" est faible voire inexistante.

3.3 Génération
La phase de génération utilise un LLM pour la création des
textes des e-mails. Plusieurs paramètres contrôlant la part
d’aléatoire, tels que la température, le top-p et le top-k, ont
été ajustés au cours des différents tests afin de déterminer
la configuration optimale, permettant un meilleur compro-
mis entre la diversité/créativité d’un côté et le respect des
prompts sur les aspects de formalité et styles de rédaction
(voir Section 4 pour les résultats et évaluation et la Sec-
tion 5 pour la discussion associée). Plusieurs valeurs de
maxnumtokens, contrôlant la longueur maximum de la
séquence générée par le LLM, peuvent être spécifiées avec
un potentiel impact sur les performances du modèle (temps
de génération).
Par ailleurs, une stratégie d’optimisation par lot (« batch
strategy optimization ») permet de réduire le temps de gé-
nération, en exécutant, à partir du même prompt, plusieurs
inférences en parallèle sur différents GPU réduisant ainsi le
coût total de génération.
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Exemple 2. Le prompt défini dans l’Exemple 1, permet la
génération de l’e-mail synthétique suivant 7 :
Madame, Monsieur,

Je me permets de vous écrire ce mail car j’ai

rencontré un problème avec mon approvisionnement

en électricité chez [Adresse], sous le point de

comptage et d’estimation [pce].

En effet, ma maison est actuellement privée

d’électricité. Je suis ... confort minimum.

Malgré mes tentatives de vous contacter par

téléphone, je n’ai pu obtenir aucune information

sur la durée de cette coupure et sur les raisons

de celle-ci.

Par conséquent, je vous serais reconnaissant de

bien vouloir m’informer ...

Dans l’attente de votre réponse, je vous prie

d’agréer, Madame, Monsieur, mes salutations

distinguées.

Cordialement,

[nom]

[email]"

3.4 Post-traitement
Les e-mails générés par le LLM sont des e-mails incluant
des entités génériques (ex. "[nom de famille]") et non pas
des entités instanciées (ex. "Durand") offrant ainsi deux
avantages : minimiser le risque d’intégration d’entités ins-
tanciées utilisées lors de la phase de pré-entraînement du
LLM et permettre l’annotation automatique du corpus d’e-
mails généré, évitant une annotation humaine coûteuse.
L’instanciation de chaque e-mail comprend quatre étapes
principales. La première étape consiste à détecter les enti-
tés génériques contenues dans l’e-mail sur la base d’une ex-
pression régulière matchant tous les patrons de chaînes de
caractères délimitées par des crochets ouvrant et fermant
(ex. : "[nom de famille]"). Le prompt demande explicite-
ment à ce que ces types d’entités soient délimités par des
crochets. L’identification du type de chacune de ces enti-
tés est ensuite effectuée en parcourant un dictionnaire asso-
ciant à chaque type d’entité une expression régulière cou-
vrant les différents patrons (les différentes formes prises
par les entités génériques) de reconnaissance de cette entité
(ex. "nom" : "nom", "nom de famille"). Puis, un diction-
naire d’entités instanciées est généré sur la base des types
d’entités détectés par l’outil : les clés représentent les types
d’entités et les valeurs les entités instanciées (ex. "nom" :
" Durand"). Cette instanciation est faite, suivant les types
d’entités, soit par tirage aléatoire dans des échantillons is-
sus de bases de données ouvertes , soit sur la base d’ex-
pressions régulières conformes aux formats des types d’en-
tités concernées, ou alors via le module python Faker 8. La
dernière étape consiste à remplacer chaque entité générique
présente dans l’e-mail par sa valeur correspondante dans le
dictionnaire des entités instanciées généré. Pour les entités
citées plusieurs fois dans le même e-mail (co-référence), un

7. Email raccourci pour des raisons d’espace.
8. https://pypi.org/project/Faker/

traitement naïf a été effectué, en attribuant la même valeur
pour ces entités du même type.

Exemple 3. Le post-traitement de l’e-mail de l’Exemple 2
produit l’e-mail suivant :
Madame, Monsieur,

Je me permets de vous écrire ce mail car j’ai

rencontré un problème avec mon approvisionnement

en électricité chez 13 rue Verdier Bagneux,

sous le point de comptage et d’estimation

09992424547933.

En effet, ma maison est actuellement privée

d’électricité. Je suis ... confort minimum.

Malgré mes tentatives de vous contacter par

téléphone, je n’ai pu obtenir aucune information

sur la durée de cette coupure et sur les raisons

de celle-ci.

Par conséquent, je vous serais reconnaissant de

bien vouloir m’informer ...

Dans l’attente de votre réponse, je vous prie

d’agréer, Madame, Monsieur, mes salutations

distinguées.

Cordialement,

DURAND

jean.durand@gmail.com"

Lors du processus de post-traitement, toutes les informa-
tions requises lors d’une annotation sont mises à jour de fa-
çon incrémentale (type d’entité et position de chaque entité)
garantissant ainsi l’utilisation du corpus instancié et annoté
pour les tâches d’entraînement futures de systèmes IA.

4 Résultats & Evaluation
Cette section présente l’application de la méthodologie dé-
crite dans la précédente section pour la création d’une base
de données synthétique d’e-mails clients. Le périmètre de
la première base synthétique se focalise sur des e-mails de
clients particuliers sous forme de texte libre.

4.1 Implémentation
L’implémentation de la chaîne de traitement décrite dans
la Section 3 s’effectue sur un DGX A-100 9, en utilisant
5 GPUs, de 40GB en mémoire chacun. Au-dessous de 4
GPUs, le chargement du modèle Mixtral 8x7b ne peut s’ef-
fectuer (voir la discussion dans la Section 5). Tous les tests
ont été effectués avec deux LLMs : Mistral-7B-Instruct-
v0.2 10 et Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 11. Après plusieurs sé-
ries d’expérimentations, seuls les résultats issus de Mixtral-
8x7B ont été jugés suffisamment qualitatifs et diversifiés
pour être intégrés à la base finale. Avant l’usage de ces mo-
dèles, une vérification de licence a été effectuée. Certaines
licences peuvent, en effet, restreindre l’utilisation des don-
nées générées, interdisant ainsi leur intégration dans des en-
sembles de données d’entraînement pour d’autres modèles.

9. https://resources.nvidia.com/
en-us-dgx-systems/dgxa100-system?xs=489761

10. https://huggingface.co/mistralai/
Mistral-7B-Instruct-v0.2

11. https://huggingface.co/mistralai/
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1
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Les modèles utilisés ( Mistral 7b et Mixtral 8x7b ) sont sous
licence Apache 2.0 permissive pour ce type d’utilisation.
Un ensemble de jeux de données ouverts a été employé pour
réintégrer des entités réalistes dans les e-mails : les noms 12,
prénoms 13, et les adresses 14. Tous ces jeux de données sont
publiés sous licence ouverte qui autorise leur usage.
Afin d’exploiter le potentiel créatif des LLMs, la création de
la base de 1600 e-mails se fait en plusieurs générations (15)
chacune contenant 100 ou 200 instances, et correspondant
à un paramétrage spécifique (par exemple des valeurs de
température différentes). Le tableau 1 résume les caracté-
ristiques intégrées comme instructions des prompts et leurs
distributions souhaitées. Le style de rédaction varie entre
formel et informel, l’orthographe peut être sans erreurs gra-
maticales ou avec certaines erreurs. Quatre sujets d’e-mails
ont été considérés : coupure d’électricité, mise en service,
résiliation, ou réclamation. Douze types d’entités ont été re-
tenus pour la première base d’e-mails. La prise en compte
des distributions permet de contrôler la diversité de la gé-
nération des e-mails afin d’augmenter l’utilité de la base
synthétique comparée à un corpus réel. A noter que les pro-
babilités dans la Table 1 ne sont données qu’à titre indicatif,
et ne reflètent pas la description d’un corpus réel, pour des
raisons de confidentialité.

4.2 Performance de génération
L’évaluation des performances permet de mesurer le temps
de création de la base d’e-mails, avec un focus sur le temps
d’inférence. Nous analysons les paramètres qui impactent
le temps d’inférence, ainsi que la répartition des différentes
étapes de la chaîne de traitement dans le temps global.
Analyse du temps d’inférence La Figure 3 illustre le
temps d’inférence individuel d’un e-mail, l’analyse est réa-
lisée sur un corpus de 100 e-mails générés. On remarque
une variabilité des temps d’inférence qui peut s’expliquer
par les longueurs variables des prompts (car incluent plus
d’entités par exemple), ou leur complexité comme des
prompts relatifs à des contextes de thématiques ayant plus
de détails, donc une longueur de texte générée supérieure.
La plupart des e-mails sont générés avec des temps d’infé-
rence entre 10 et 60 secondes, mais certaines rares valeurs
atteignent les 80 secondes. La moyenne des temps d’infé-
rence observés est de 4̃6 secondes et est équivalente à la
moyenne générale (4̃4 secondes) sur tous les jeux de don-
nées constituant la base synthétique.
Analyse de l’impact du nombre de tokens sur le temps
d’inférence Au regard de la variabilité des temps d’infé-
rence observée, une mesure de l’impact de la longueur des
prompts a été effectuée. Les résultats obtenus permettent
d’abord de souligner une forte diversité de longueur de
prompts (entre 200 et 400 tokens) qui peut s’expliquer par
la phase de création de prompts suivant une approche d’in-

12. https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/
liste-de-prenoms-et-patronymes/

13. https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/
fichier-des-prenoms-depuis-1900/

14. https://adresse.data.gouv.fr/
donnees-nationales

Caractéristique Valeurs (Pourcentage %)

Style
Formel (70%)
Informel (30%)

Sujet

Coupure d’électricité (30%)
Mise en service (25%)
Résiliation (25%)
Réclamation (20%)

Orthographe
Correcte (90%)
Avec fautes (10%)

Entités

Nom (90%), Prénom (90%),
Adresse (60%), Téléphone
(30%), Contrat (50%)
Point de Livraison (50%), Point
de comptage et d’estimation
(50%), Numéro client (60%)
RIB (30%), IBAN (20%),
BIC (20%)

TABLE 1 – Distribution des caractéristiques des prompts
utilisés pour la génération de la base d’e-mails synthétiques.
Les probabilités capturent la diversité des e-mails en termes
de style de rédaction (formel /informel), qualité orthogra-
phique (avec ou sans erreurs), les sujets des e-mails, et la
fréquence d’occurence des types d’entités.

tégration de caractéristiques détaillées (expliquée dans la
Section 3). En dépit de ces longueurs différentes, les temps
d’inférence mesurés ne sont pas corrélés avec les longueurs
de prompts utilisés dans la générations des e-mails.

Nous effectuons donc une deuxième analyse qui porte cette
fois-ci sur la longueur du texte généré, dont les résultats
confirment une corrélation linéaire.

Nous observons à travers les résultats une corrélation li-
néaire entre la longueur du texte généré et le temps d’in-
férence. La complexité de certains prompts conduit à des
textes plus longs avec plus de détails relatifs au contexte.
Des e-mails au sujet de réclamations pour coupure d’élec-
tricié peuvent énumérer les dommages causés au client,
quand parfois une simple mention du problème est incluse.

Analyse de la décomposition du temps de génération
global Pour illustrer le temps nécessaire à la création d’un
jeu de données, la Figure 4 détaille les temps requis pour
chaque phase de la chaîne de traitement. La phase d’in-
férence requiert 98 % du temps global du création du jeu
de données, quand la phase de post-traitement (instancia-
tion des types d’entités par des données ouvertes) s’effec-
tue en 20 secondes, fournissant ainsi un corpus annoté. Le
temps du chargement du modèle Mixstral_8x7b est de 67
secondes. Le chargement du modèle s’effectue une seule
fois quel que soit le nombre d’e-mails générés et peut être
mutualisé pour créer la base en un seul chargement.
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FIGURE 3 – Répartition du temps d’inférence des e-
mails individuels. La variabilité des temps correspond
à la diversité des prompts, leur longueur et la lon-
gueur des e-mails générés. Ce jeu de données contient
100 e-mails générés avec Mixtral-8x7b, température= 1.2,
max_tokens_length= 4000, top_p = 0.95, top_k = 40

FIGURE 4 – Décomposition du temps de la création d’un
jeu de données de 100 e-mails sur les différentes étapes
de la chaîne de traitement. Les temps de création du jeu
de prompts et son paramétrage étant insignifiants ils ap-
paraissent comme nuls. La majeure partie du temps est
consommée par la phase d’inférence ( 98 %).

4.3 Conformité qualitative
La conformité des e-mails générés à la langue, au sujet, au
style de rédaction et à la qualité orthographique requis dans
les prompts est évaluée de manière qualitative. Un échan-
tillon de 410 e-mails a été constitué à partir des 1600 e-
mails générés en se restreignant aux e-mails générés avec
des températures égales à 0.9, 1.2 et 1.4. Une vérification
est faite sur les distributions des caractéristiques croisées
"Style" et "Qualité orthographique" de l’échantillon qui res-
tent proches de celles du corpus.
Pour chaque caractéristique de chaque e-mail généré , la
conformité aux consignes de prompt est évaluée en compa-
rant la modalité de la caractéristique présente dans l’e-mail
généré à celle du prompt de génération de l’e-mail. Une
non-conformité est déclarée lorsqu’un écart entre les mo-
dalités requise et constatée, écart auquel peut être associé
un seuil de tolérance, est observé. Le protocole d’annota-
tion est le suivant pour les caractéristiques considérées :

1. Langue : la présence de plus d’un mot non français
dans l’e-mail généré implique une non-conformité,
tous les e-mails devant être en français.

2. Sujet : lorsque le sujet de l’e-mail généré diffère
de la consigne donnée dans le prompt, une non-
conformité est déclarée (ex. le prompt requiert une
demande de mise en service alors que l’e-mail gé-
néré porte sur une réclamation suite à une coupure).

3. Qualité orthographique : la présence d’une faute
d’orthographe ou de grammaire implique que l’e-
mail généré est "avec erreurs", dans le cas contraire
l’e-mail généré est "sans erreurs".

4. Style : les caractéristiques du style formel suivantes
ont été considérées : 1- l’utilisation des formules de
politesse, de salutations, de titres. 2- emploi du re-
gistre soutenu, 3-absence d’expressions verbales, 4-
structure claire et organisée. Par exemple, lorsque
l’e-mail comporte des formulations non formelles
(ex. "Bonjour, J’espère que vous allez bien."), son
style est considéré comme "informel", dans le cas
contraire comme "formel".

La campagne d’annotation a été réalisée par deux annota-
teurs différents sur le même échantillon avec les mêmes
règles d’annotation hormis pour le Style. En effet, cette ca-
ractéristique reste subjective, et d’autant plus difficile à ap-
préhender qu’elle porte sur l’entièreté de chaque e-mail qui
peut inclure plusieurs phrases dont certaines peuvent être
formelles et d’autres informelles [19].
Les résultats de l’annotation montrent que la conformité des
e-mails à la langue et au sujet est quasi toujours respectée,
à la différence du style et de la qualité orthographique pour
lesquels une variabilité est observée, en fonction de la tem-
pérature considérée. La température de 1.4 permet de ga-
gner en conformité des e-mails générés aux prescriptions
des prompts pour toutes les modalités. Une analyse plus
approfondie révèle des disparités en fonction des modalités
des caractéristiques de style et de qualité orthographique :
la modalité "style formel" (resp. "sans erreurs") atteint un
taux de conformité plus élevé que celui associé à la moda-
lité "style informel" (resp. "avec erreurs", hors temp 1.4).
Un écart est observé entre les deux annotations, plus mar-
qué pour le style informel, où la qualification d’un texte en-
tier (plusieurs lignes) diffère. Certains mails comportent à
la fois des formules formelles et des tournures informelles,
ce qui peut expliquer cet écart d’annotation. Cependant, les
discussions restent quasi similaires. Le LLM a beaucoup
plus de difficultés à créer des e-mails formels avec erreurs,
mais ceci s’améliore avec des températures plus élevées.
La génération d’e-mails avec un style informel ou une qua-
lité orthographique dégradée reste plus difficile à atteindre
pour les températures les plus faibles (cf. Table 2 avec
les résultats de l’annotation croisée des caractéristiques de
style et de qualité orthographique).

4.4 Conformité de l’intégration des entités
Une analyse des e-mails générés a été effectuée pour ob-
server la fréquence d’intégration des entités, comparée à la
distribution de ces entités demandée dans le prompt de gé-
nération. Un fichier de configuration a été utilisé pour gé-
nérer des prompts capturant cette variabilité (voir Section
3). La Figure 5 illustre la comparaison entre la distribution
demandée, et la distribution observée dans le corpus des
e-mails synthétiques. Globalement, les fréquences deman-
dées dans les prompts ont été respectées par le LLM durant
la génération, à l’exception des informations bancaires, où
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Style Orthographe
Emails conformes aux attendus

Temp. 0.9 Temp 1.2 Temp. 1.4
A 1 / A 2 A 1 / A 2 A 1 / A 2

Formel Sans erreurs 97,1% / 96,4 % 98,5% / 97.2 % 98,4% / 100 %

Formel Avec erreurs 25,0% / 40 % 52,6% / 50 % 100,0% / 100 %

Informel Sans erreurs 86,2% / 85,7 % 36,2% / 94,7 % 88,9% / 81,81 %

Informel Avec erreurs 50,0% / 83,3 % 100,0% / 100 % 100,0% / 100 %

TABLE 2 – Conformité des e-mails générés par modalité
croisée Style × Qualité orthographique en fonction de la
température. Chaque valeur représente le pourcentage de
conformité pour l’annotateur A1 ou l’annotateur A2.

FIGURE 5 – Comparaison des distributions des entités dans
les prompts et dans la base des e-mails synthétiques géné-
rée. La majorité des distributions sont respectées à part un
léger déséquilibre sur les informations bancaires.

on observe moins d’entités RIB que demandées mais com-
pensées par plus d’IBAN et de BIC.

5 Discussion
5.1 Contrôle de la génération des LLM
L’un des principaux défis observés durant la création de la
base de données synthétiques était de contraindre les mo-
dèles LLM à se conformer aux instructions de prompts. La
qualité des e-mails générés a donc été évaluée sur le res-
pect de ces instructions et non sur l’adéquation du corpus
généré pour des tâches aval comme la reconnaissance d’en-
tités nommées ou autres. Lors des tous premiers tests ef-
fectués sur le modèle Mistral 7b, les résultats contenaient
encore beaucoup de parties de textes en anglais, malgré les
instructions spécifiques de se limiter à la langue française.
Sur la conformité de la langue, l’usage de Mixtral 8x7b a
nettement amélioré l’adhérence à la langue. Cela a égale-
ment été le cas en ce qui concerne la formalité et la qualité
orthographique. Les LLM sont souvent entraînés pour pro-
duire un contenu propre, correctement écrit. La génération
d’e-mails qui reproduisent les comportements clients ob-
servés dans un corpus réel implique la présence de fautes
d’orthographe et un usage fréquent du style informel. Pour
forcer le LLM à mieux respecter ces dernières consignes,
différentes températures ont été testées pour la génération,
avec un impact sur la qualité des e-mails générés. Des hal-
lucinations (peu fréquentes) ont été observées : insertion
de code Python, reprise de parties d’instructions dans les
corps d’e-mails (malgré les consignes de prompts), succes-

sion d’e-mails dans un même corps d’e-mail, répétition en
fin d’e-mail de phrases du corps de l’e-mail sous forme de
"Note : une phrase de l’e-mail". Pour pallier une partie de
ces hallucinations, une étape de curation des e-mails géné-
rés a été intégrée au post-traitement. La génération de plu-
sieurs types d’entités en lieu et place d’une unique entité
générée ([Nom Prénom] au lieu de [Nom], [Prénom]) par le
LLM a aussi été constatée. Enfin, bien que peu fréquente, la
réinjection d’entités instanciées issues du pré-entraînement
du LLM dans les e-mails générés a aussi été observée.
L’analyse de la conformité met en exergue le compromis
à faire entre créativité du LLM et respect des instructions
de prompts par le LLM. Des améliorations de la chaîne de
traitement proposée restent à faire et devront porter sur un
affinement conjoint des prompts et des post-traitements (ex-
pressions régulières, curation des données). Par exemple,
pour le style et l’orthographe, l’ajout d’une instruction de
conformité à des standards tel que Common European Fra-
mework of Reference for Languages ou encore la mise en
place d’une génération de texte multi-étapes avec, dans un
premier temps, une demande faite au LLM de caractériser
un e-mail formel vs un e-mail informel, puis la génération
d’e-mails sur cette base. La diversité des e-mails générés
reste à évaluer en termes de vocabulaire utilisé.

5.2 Performance et Coûts
L’utilisation d’un LLM tel que Mixtral-8x7B pour la géné-
ration d’e-mails synthétiques implique des coûts associés
à l’infrastructure GPU. Dans cette étude, les expérimenta-
tions ont été réalisées sur une infrastructure serveur DGX-
A100 exploitant 5 GPUs de 40GB chacun, et un modèle
chargé en local. Aucun coût supplémentaire n’a été engen-
dré. Pour estimer le coût d’utilisation d’une telle infrastruc-
ture, on peut comparer les coûts directs d’infrastructure lo-
cale à ceux d’une solution cloud. Sur une plateforme cloud,
le coût horaire d’utilisation d’un GPU s’élève en moyenne à
3,7$ 15. Ainsi, l’utilisation de 5 GPUs simultanément pour
un cycle de génération de 15 heures entraîne un coût ap-
proximatif de 278$. A noter que ces résultats peuvent s’op-
timiser via vLLM (vs. pipeline Hugging Face [16]).
A titre de comparaison, l’annotation de 1600 e-mails réels
nécessiterait une équipe d’annotateurs et un temps d’anno-
tation cumulé de 2 à 3 minutes par e-mail, donc pouvant at-
teindre 80 h pour l’entièreté du cycle d’annotation (incluant
les annotations croisées et leur validation). A ce titre, la gé-
nération d’e-mails s’avère compétitive (facteur × 4).
L’utilisation d’un LLM permet une économie de coût tout
en offrant un corpus annoté scalable, avec une qualité ho-
mogène, et qui capture la diversité d’un corpus réel (dis-
tributions, cas particuliers,..). De plus, l’usage d’une base
d’e-mails synthétiques présente un avantage de conformité
réglementaire. Contrairement à l’annotation des données
réelles, qui implique la manipulation d’entités identifiantes
et des risques de divulgation, la génération de données syn-
thétiques ne requiert aucun accès à des données réelles.

15. https://aws.amazon.com/fr/ec2/pricing/
on-demand/
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5.3 Utilité des données synthétiques
L’utilisation de données synthétiques soulève la question de
leur utilité, i.e. de savoir si ces données synthétiques sont
une bonne approximation de la réalité pour construire des
modèles d’IA sur des données texte de la relation client.
Des tests préliminaires sur la reconnaissance d’entités nom-
mées dans des e-mails client à partir d’un modèle d’IA en-
traîné exclusivement sur les données synthétiques générées
dans ces travaux indiquent une performance honorable se
situant à 15 points en deça des modèles opérationnels les
plus performants. Ces résultats encourageants nécessitent
des travaux supplémentaires. Ils indiquent la probable né-
cessité d’un mix de données réelles et de données de syn-
thèse pour l’entraînement de modèles opérationnels perfor-
mants, permettant ainsi la minimisation de l’utilisation de
données réelles. En outre, ces travaux devront veiller à ce
que l’usage de données de synthèse ne renforce pas les biais
existants ou ne crée pas de nouvelles discriminations [14].

5.4 Pseudonymisation ou anonymisation
Le caractère pseudonyme des données synthétiques créées
dans ces travaux semble incontestable car elles sont syn-
thétisées de manière désidentifiées avec insertion d’entités
factices. Notamment, ces données synthétiques ne peuvent
pas être considérées comme exactes et étant associées à des
individus. En outre, le processus décrit ne repose pas sur
l’utilisation de données réelles présentes dans les systèmes
d’information de notre entreprise. Néanmoins, il reste des
incertitudes sur le caractère anonyme des données synthé-
tiques [14]. En effet, le LLM lui-même est pré-entraîné sur
des données réelles (e.g., les données extraites de l’inter-
net public) et, dans certaines conditions, peut générer des
données identiques aux données de pré-entraînement du
LLM [17]. Même si cela peut sembler improbable, il n’est
pas impossible que des données suffisamment proches des
données de pré-entraînement du LLM soient générées per-
mettant une réidentification d’un individu. Ce dernier point
nécessite des approfondissements pour quantifier la proba-
bilité de réidentification dans ce type de situation.

6 Conclusion et perspectives
Nous avons présenté dans cet article une méthode permet-
tant de produire des e-mails synthétiques de relation client
répondant à deux enjeux : (i) offrir la meilleure garantie
possible de la protection de la vie privée, et (ii) minimiser
le temps d’annotation de données requis pour l’entraîne-
ment de systèmes d’IA. Pour cela, nous avons proposé une
chaîne de traitement en plusieurs étapes générant un corpus
d’e-mails annoté en entités et sans aucune référence directe
à des e-mails réels. Les e-mails synthétiques sont générés
au moyen de LLMs par des instructions reposant sur des ca-
ractéristiques descriptives générales des e-mails réels (ex :
thèmes, distributions des types d’entités), et contiennent des
entités fictives issues de bases ouvertes, ou générées arti-
ficiellement par des règles. Nos expérimentations ont mis
en lumière des défis propres à la génération de données
synthétiques avec des LLMs, en particulier le contrôle de

l’adhérence du texte généré avec les instructions fournies
dans le prompt. Nous avons montré qu’il est possible d’ob-
tenir un corpus d’e-mails synthétiques respectant le format
et la distribution des types d’entités souhaitées, la langue
demandée, ou le thème. Il subsiste des limites dans les ca-
pacités du modèle à adopter un style d’expression informel
et à faire des fautes d’orthographe, qui peuvent être com-
pensées en augmentant la température. L’augmentation de
la température produit une diversité qui peut engendrer un
post-traitement plus coûteux.
En perspective, nous prévoyons d’apporter des complé-
ments aux méthodes proposées, pour atteindre un niveau
de performance permettant d’utiliser ce corpus de données
synthétiques afin d’entrainer un système d’IA interne EDF
de détection d’entités nommées. Des tests préliminaires à
partir d’un modèle d’IA entraîné exclusivement sur les don-
nées synthétiques générées dans ces travaux ont montré une
performance se situant à 15 points en deça des modèles
opérationnels les plus performants Pour affiner davantage
le contenu généré et aller plus loin dans le degré d’adhé-
rence au prompt, nous prévoyons d’étendre la méthodolo-
gie par l’exploration arborescente pour la génération gui-
dée de prompts et l’usage des graphes [26]. Si les résul-
tats sont satisfaisants, ces travaux seront étendus à d’autres
périmètres (segments de marché différents, et formats diffé-
rents comme des formulaires ou des fils de discussion client
conseiller). Un traitement plus précis des co-références est
également envisagé, pour augmenter l’utilité des données
pour d’autres tâches. Des guides fournis aux conseillers,
donnant par exemple des informations sur le "ton de voix"
(tone of voice) à adopter avec un client, pourraient être in-
tégrés au prompt au moyen d’une architecture RAG, pour
permettre de traiter les textes rédigés par un conseiller.
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Résumé
La génération automatique de tickets à partir d’e-mails
constitue un enjeu majeur pour le support client en envi-
ronnement industriel, où confidentialité et ressources limi-
tées sont critiques. Nous proposons une architecture multi-
agents composée d’un agent de classification pour identi-
fier la catégorie de l’e-mail et d’agents d’extraction spé-
cialisés pour collecter les informations requises. Dans cet
article, nous présentons la conception, l’entraînement et
l’évaluation de l’agent de classification, basé sur un grand
modèle de langage open source quantifié en 4 bits et affiné
via PEFT/LoRA. Les résultats montrent qu’avec environ 13
milliards de paramètres, il est possible d’atteindre plus de
88% d’exactitude tout en répondant aux contraintes indus-
trielles. Cette approche modulaire ouvre la voie à une auto-
matisation complète du processus, chaque agent étant dédié
à une tâche spécifique du workflow.

Mots-clés
Classification d’e-mails, génération automatique de ti-
ckets, grands modèles de langage, fine-tuning, multi-agents,
quantification 4 bits, industrie.

Abstract
Automatically generating tickets from e-mails is a key chal-
lenge for industrial customer support, especially under
constraints of data confidentiality and limited resources. We
propose a multi-agent architecture with a single classifica-
tion agent that determines the ticket category and specia-
lized extraction agents that gather the required fields. In
this paper, we focus on the design, training, and evalua-
tion of the classification agent, built upon an open-source
large language model quantized to 4 bits and fine-tuned via
PEFT/LoRA. Our results show that a mid-sized model (ap-
proximately 13 billion parameters) can achieve over 88%
accuracy while complying with industrial constraints. This
modular approach paves the way for fully automated work-
flows, with each agent dedicated to a specific stage of the
ticket-generation pipeline.

Keywords
E-mail classification, automatic ticket generation, large
language models, fine-tuning, multi-agent, 4-bit quantiza-
tion, industry.

1 Introduction
Dans le secteur du support client, le nombre croissant d’e-
mails reçus chaque jour pose d’importants défis aux équipes
de maintenance et d’assistance. À partir de ces e-mails, des
tickets doivent être créés. Ce processus consiste à trier, clas-
ser et affecter ces tickets aux équipes responsables en fonc-
tion de leur nature et de leur urgence, puis, selon les diffé-
rentes catégories de tickets, à générer un fichier JSON dont
la structure (attributs) varie, afin de l’intégrer directement
dans notre outil de gestion.
Les processus manuels de lecture et de tri entraînent sou-
vent des délais de traitement élevés, des erreurs de classi-
fication et une surcharge de travail. Face à ces contraintes,
l’automatisation de la création de tickets à partir d’e-mails
constitue donc un levier stratégique pour accroître la réac-
tivité et la qualité du service.
Dans le cadre de notre projet, nous adoptons une approche
multi-agents pour couvrir les différentes étapes de l’ana-
lyse et du traitement des tickets. Bien que ce système com-
porte plusieurs « agents », nous concentrerons ici notre at-
tention sur l’agent de classification. L’objectif est de dé-
montrer qu’un modèle de langage, correctement entraîné et
adapté aux contraintes industrielles (sécurité des données et
ressources matérielles limitées), peut catégoriser automati-
quement les e-mails clients tout en maintenant un haut ni-
veau de précision.
Après avoir présenté le contexte, la problématique et l’état
de l’art, nous décrirons l’architecture multi-agents dans ses
grandes lignes, puis nous focaliserons sur le fonctionne-
ment, l’entraînement et l’évaluation de l’agent de classifi-
cation. Enfin, nous discuterons des résultats obtenus et évo-
querons les perspectives d’évolution.
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2 Contexte et problématique
Dans un environnement où le support client doit traiter
chaque jour un volume considérable d’e-mails, la gestion
manuelle de ces messages devient rapidement un goulot
d’étranglement. Les opérateurs doivent lire et comprendre
chaque demande, puis la classer dans une catégorie de ticket
appropriée (incident, demande de service, question d’ordre
technique, etc.). Cette opération, très coûteuse en temps,
reste par ailleurs sujette aux erreurs humaines, pouvant en-
traîner une mauvaise affectation des demandes et retarder
la prise en charge de problèmes critiques.
L’émergence des grands modèles de langage (Large Lan-
guage Models, LLM) ouvre la voie à une automatisation
plus poussée de ce processus. Toutefois, dans un cadre in-
dustriel, l’adoption de ces modèles soulève des défis spéci-
fiques :

— Sécurité des données : Les contenus échangés par
e-mail peuvent être sensibles et ne doivent pas être
exposés à des services publics.

— Contraintes matérielles : Déployer un LLM de très
grande taille requiert des ressources (GPU, VRAM)
considérables, souvent incompatibles avec l’infra-
structure standard d’une PME (Petite et Moyenne
Entreprise).

— Fiabilité de la classification : Le modèle doit offrir
une précision suffisante pour que l’automatisation
ne génère pas de nouvelles sources d’erreurs.

Ainsi, la problématique principale consiste à concilier les
avantages offerts par les LLM (compréhension fine du lan-
gage, capacité à traiter rapidement de gros volumes de
données) avec les contraintes d’un déploiement industriel
(infrastructures matérielles limitées et données confiden-
tielles), tout en préservant une qualité de classification à la
hauteur des exigences d’un service client professionnel.

3 État de l’art
Ces dernières années, les avancées en traitement automa-
tique du langage ont été largement portées par l’émer-
gence des modèles de langage de grande taille (LLM). Ces
modèles, tels que LLaMA [8], GPT [10], Qwen [12], et
d’autres architectures émergentes, ont permis des améliora-
tions notables dans des domaines comme la compréhension
du langage, la génération de texte, et la traduction automa-
tique.
Cependant, lorsqu’il s’agit d’implémenter ces modèles
dans des environnements industriels, plusieurs défis appa-
raissent. Comme indiqué précédemment, la confidentialité
des données et l’importante consommation de ressources
matérielles constituent deux freins majeurs à l’adoption des
LLM. Même un modèle puissant doit être adapté aux don-
nées métier (domain adaptation), ce qui implique un micro-
ajustement (fine-tuning) potentiellement coûteux.
Pour faire face à ces contraintes, différentes stratégies
d’optimisation sont proposées, comme la quantification
(passage en int8, int4, etc.) [2, 6], ou les approches de
Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) [7], telles que
LoRA [5, 2], qui réduisent la taille des poids à ajuster et

permettent de se rapprocher des performances d’un mo-
dèle complet. Parallèlement, l’approche multi-agents [13]
en IA gagne en popularité, chaque agent se voyant confier
une tâche spécialisée (classification, extraction d’informa-
tion, etc.), ce qui facilite la modularité et l’évolutivité du
système. Dans le cadre du présent travail, nous nous inscri-
vons dans cette continuité, en centrant l’analyse sur la partie
« classification » pour répondre aux besoins de tri automa-
tisé des e-mails.

4 Conception en multi-agents et foca-
lisation sur l’agent de classification

Un large éventail de modèles open source a vu le jour,
chacun offrant plusieurs versions de différentes tailles en
nombre de paramètres. Cependant, il existe une différence
de qualité notable entre les versions à faible et à fort nombre
de paramètres : les modèles plus légers (quelques milliards
de paramètres) sont plus rapides et moins gourmands en
ressources, mais leurs performances en compréhension et
en génération de texte sont souvent inférieures, en particu-
lier pour les tâches complexes.
Dans notre environnement industriel, nous privilégions le
déploiement de LLM d’environ 13 milliards de paramètres.
Néanmoins, ce type de modèle reste moins performant
qu’un modèle de 70 milliards [3], sans même parler de
ceux qui comptent plusieurs centaines de milliards de pa-
ramètres. Cette différence exige des optimisations algorith-
miques, une adaptation des données ainsi qu’un entraîne-
ment spécifique à chaque tâche pour compenser le manque
de puissance brute.
Dans notre cas d’usage, le nombre de catégories de tickets
peut dépasser les 300. Toutefois, nous avons choisi, dans
un premier temps, de cibler uniquement certaines catégo-
ries principales. Chacune d’elles requiert l’extraction de
champs d’informations spécifiques. Pour répondre à ces be-
soins variés, il serait peu judicieux de définir un unique
« agent » chargé à la fois de la classification et de l’ex-
traction de tous les champs, car le prompt deviendrait trop
complexe et potentiellement ambigu. Pour un modèle de 13
milliards de paramètres, cela s’avérerait quasiment impos-
sible.
Afin de mieux structurer notre système, nous avons opté
pour une architecture multi-agents [13]. Concrètement :

— Un premier agent se consacre exclusivement à la
classification des e-mails afin d’identifier la catégo-
rie.

— Un agent d’extraction spécifique à chaque catégo-
rie prend ensuite le relais pour extraire les champs
requis en fonction de la catégorie identifiée.

Un orchestrateur central coordonne ces agents : dès qu’un
e-mail est reçu, il est classé, puis redirigé vers l’agent d’ex-
traction adéquat, si besoin. Ainsi, nous obtenons un total de
N+1 agents, où N représente le nombre de catégories. Cette
approche offre :

— Modularité accrue : chaque catégorie peut évoluer
indépendamment (ajout de nouveaux champs à ex-
traire, ajustement du prompt, etc.).
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— Lisibilité renforcée : chaque agent d’extraction est
axé sur un ensemble restreint d’informations à récu-
pérer, ce qui améliore la qualité.

— Maintenance facilitée : en cas de nouvelle catégo-
rie, il suffit d’ajouter un nouvel agent d’extraction et
de réajuster l’agent de classification, sans perturber
les autres agents.

Toutefois, au stade actuel du projet, seul l’agent dédié à la
classification a atteint la maturité requise pour un déploie-
ment et une évaluation rigoureuse. Les autres agents sont
encore en phase d’expérimentation et feront l’objet de tra-
vaux futurs.
Dans ce contexte, le présent article se concentre exclusi-
vement sur l’agent de classification, depuis la sélection et
l’adaptation du modèle de langage (LLM) jusqu’à l’évalua-
tion de ses performances. Ce choix nous permet de propo-
ser une étude détaillée d’une solution déjà opérationnelle,
tout en soulignant l’intérêt et la faisabilité de la démarche
multi-agents dans un environnement industriel.

5 Jeu de données
L’ensemble de données utilisé dans cette étude provient de
la base de gestion des tickets de support client. Son objec-
tif principal est de permettre l’entraînement et l’évaluation
d’un agent de classification des e-mails en fonction des ca-
tégories de tickets.

5.1 Structure et origine des données
Les données initiales comprenaient 175 813 entrées issues
du système de gestion des tickets, chaque entrée étant ca-
ractérisée par les attributs suivants :

— Numéro de ticket : Identifiant unique pour chaque
ticket.

— Description : Contenu des échanges de mails entre
le client et le support technique.

— Catégorie du ticket : Classification du type de ti-
cket (ex. : incident technique, facturation, demande
de service, etc.).

— Message : Réponses du support envoyées aux
clients, comprenant mises à jour et modifications du
ticket.

L’objectif de cette classification repose sur l’analyse de
la première communication client pour chaque ticket, afin
d’identifier et de caractériser la nature initiale des de-
mandes. Toutefois, l’étude des données brutes révèle des
contraintes méthodologiques liées à l’absence d’un en-
semble clairement défini de « premiers e-mails » envoyés
par les clients, ce qui rend difficile l’extraction rigoureuse
de la requête initiale. Par ailleurs, de nombreux tickets pré-
sentent déjà plusieurs échanges par e-mail avant même leur
enregistrement, compromettant l’isolement de la première
interaction et compliquant l’application de procédures de
classification fiables.

5.2 Nettoyage des données
Pour assurer la qualité et la pertinence du jeu de données
destiné à la classification, plusieurs étapes de préparation et
de nettoyage ont été mises en œuvre :

1. Filtrage initial des colonnes
Les enregistrements ne respectant pas la structure à quatre
colonnes prédéfinies ont été éliminés, réduisant l’ensemble
à 154 414 lignes conformes.
2. Regroupement par Numéro de ticket
Les données ont été agrégées par Numéro de ticket afin
de ne conserver que la première ligne associée à chaque
identifiant, tandis que les lignes subséquentes pour un
même ticket ont été supprimées. En effet, chaque enregis-
trement correspond à un état de mise à jour d’un ticket (par
exemple : création, modification, fermeture, etc.), pouvant
ainsi générer plusieurs enregistrements pour un même iden-
tifiant. Cette opération a permis de ramener l’ensemble de
données à 29 376 tickets uniques.
3. Extraction des premiers e-mails
Étant donné que la classification repose sur l’analyse de la
première communication reçue du client, un traitement sup-
plémentaire a été appliqué à la colonne « Description » (où
se trouvent souvent plusieurs échanges). Ce traitement vi-
sait à isoler précisément les informations correspondant au
premier e-mail.
Une règle fondée sur la détection de motifs textuels récur-
rents (par exemple : « To. . . », « Sujet. . . », etc.) a été mise
en place pour segmenter les différentes parties du fil de dis-
cussion et extraire la première communication du client.
Cette approche de segmentation reste rudimentaire et pour-
rait être optimisée dans de futurs travaux. Néanmoins, elle
permet d’isoler de manière satisfaisante le texte relatif à la
première prise de contact.
4. Analyse des catégories
Enfin, les fréquences des différentes catégories de tickets
ont été étudiées afin de déceler d’éventuels déséquilibres
de classe, susceptibles d’influencer la performance des al-
gorithmes de classification.

5.3 Sélection des catégories
L’analyse des 29 376 tickets a mis en évidence 365 caté-
gories distinctes. Une répartition inégale des occurrences a
été constatée : la catégorie la plus fréquente regroupe 10
963 tickets, tandis que plus de 200 catégories ne comptent
chacune que moins de cinq occurrences.
Afin de garantir la pertinence et la qualité des expérimenta-
tions, les catégories ont été soumises à un filtrage rigoureux
selon deux critères :
1. Sélection de 24 catégories stratégiques
Ces catégories ont été jugées essentielles pour l’entreprise
en raison de leur impact opérationnel et de leur récurrence.
2. Seuil minimal de représentativité de 2‰
Les catégories dont la proportion dans l’ensemble de don-
nées est inférieure à 2‰ ont été considérées comme sous-
représentées et donc écartées de l’étude.
À l’issue de ce processus, neuf catégories ont été retenues
pour la phase de recherche et développement (R&D) :

— Demande de service/Backup BCS/Autre
— Demande de service/Backup BCS/Demande de ren-

seignement
— Demande de service/Backup BCS/Restauration

qualifiée
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— Demande de service/Backup BCS/Stratégie de sau-
vegarde/Création

— Demande de service/Backup BCS/Stratégie de sau-
vegarde/Modification

— Demande de service/Backup BCS/Stratégie de sau-
vegarde/Suppression

— Demande de service/Cyber Sécurité
CS2/Bastion/Création-Modification d’entrées

— Incidents/Backup BCS/Sauvegarde
— Incidents/Supervision

Cette sélection vise à concentrer les efforts de modélisation
sur les catégories les plus pertinentes, tant sur le plan stra-
tégique qu’en termes de volume de données.

5.4 Constitution de l’ensemble de données fi-
nal

L’ensemble final est composé de 4500 tickets, répartis entre
un ensemble d’entraînement (80 %) et un ensemble de test
(20 %), selon la distribution suivante :

Catégorie Train
Set

Test
Set

Incidents/Supervision 2397 565
Demande de service/Backup
#BCS/Restauration qualifiée

361 83

Incidents/Backup
#BCS/Sauvegarde

346 95

Demande de service/Backup
#BCS/Autre

200 52

Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauve-
garde/Création

78 21

Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauve-
garde/Suppression

69 25

Demande de service/Backup
#BCS/Demande de renseignement

58 17

Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauve-
garde/Modification

50 14

Demande de service/Cyber Sé-
curité #CS2/Bastion/Création-
Modification d’entrées

49 20

TABLE 1 – Répartition des tickets

L’ensemble de données ainsi préparé garantit :
— Une couverture des principales catégories rencon-

trées en support client.
— Un équilibre entre les différentes classes, tout en

évitant les catégories sous-représentées.
— Une qualité de données optimisée, grâce à la sélec-

tion des premières interactions client et l’élimina-
tion des doublons et bruits textuels.

Ce jeu de données constitue une base fiable pour entraî-
ner et évaluer un modèle de classification automatique des
e-mails en environnement industriel. L’ensemble de nos en-
traînements a été réalisé sur ce jeu de données d’entraîne-

ment (train set), tandis que toutes les évaluations de bench-
mark ont été effectuées sur ce jeu de test (test set).

6 Configuration matérielle
Les expérimentations de cette tâche ont été réalisées sur une
machine dotée des caractéristiques suivantes :

— GPU : 1 × NVIDIA A10 avec 24 Go de VRAM.
— CPU : 30 cœurs.
— RAM : 214,7 Go.
— Stockage : 1,5 To SSD.

Cette configuration permet de répondre aux exigences en
termes de calcul intensif pour le benchmarking des modèles
tout en offrant une capacité de stockage suffisante pour gé-
rer les données expérimentales.

7 Benchmark basé sur les modèles
initiaux

7.1 Ingénierie des prompts et des plate-
formes

Pour évaluer les performances initiales des modèles dans
la tâche de classification, nous avons mis en place deux
approches distinctes de benchmark, reposant sur des pla-
teformes et des types de prompts différents.
La première approche utilise la plateforme Ollama [9], avec
un prompt conçu pour générer une sortie au format JSON
standardisé. Celui-ci est structuré de manière à inclure une
explication de la tâche, une présentation des catégories, des
règles spécifiques de classification, ainsi qu’un exemple an-
noté et une définition explicite du format JSON attendu.
Cette méthode vise à assurer une sortie normalisée et di-
rectement exploitable. Un exemple détaillé du prompt est
disponible en Annexe A.1.
La seconde approche repose sur la plateforme Unsloth [1],
où le prompt est formulé en langage naturel, sans contrainte
de structure JSON dans les résultats. Bien que sa concep-
tion s’appuie sur des principes similaires à ceux du prompt
JSON, il privilégie une approche plus souple pour évaluer
la capacité du modèle à comprendre et exécuter la classi-
fication de manière plus libre. Un exemple détaillé de ce
prompt est disponible en Annexe A.2.
Ces deux méthodologies permettent d’analyser les perfor-
mances des modèles sous différents angles, notamment en
termes de précision, de cohérence des résultats et de confor-
mité aux exigences du projet, en particulier pour l’intégra-
tion des résultats dans le système de gestion des tickets.

7.2 Expérimentations choix des modèles et
combinaisons testés

Après avoir comparé plusieurs modèles de 13 milliards de
paramètres, nous avons retenu les combinaisons suivantes
de plateformes, de prompts et de modèles pour nos expéri-
mentations.
Sur la plateforme Ollama, avec un prompt au format JSON,
nous avons testé

— Llama3.2-11B-Vision, Qwen2.5-14B et Mistral-
Nemo-12B.
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En parallèle, sur la plateforme Unsloth, avec un prompt en
langage naturel, nous avons évalué

— Llama3.2-11B-Vision, Qwen2.5-14B et Pixtral-
12B.

Deux modèles, Llama3.2-11B-Vision et Qwen2.5-14B, ont
été déployés sur les deux plateformes, permettant ainsi
d’analyser leurs performances dans des contextes distincts
et d’évaluer leur capacité d’adaptation à différentes struc-
tures de prompts.

7.3 Vérification et normalisation des sorties
générées en langage naturel et au format
JSON

Dans le cadre de la génération de sorties en langage natu-
rel ou au format JSON, il est fondamental d’évaluer si les
prédictions correspondent aux catégories attendues. Cette
vérification repose sur un ensemble de critères normalisés
permettant d’assurer la cohérence et la fiabilité des résul-
tats.

7.3.1 Définition d’une correspondance valide
Une prédiction est considérée comme matched si elle peut
être associée de manière univoque à l’une des catégories dé-
finies dans notre référentiel. Cette correspondance est éta-
blie en fonction de critères linguistiques et statistiques.

7.3.2 Normalisation des prédictions
Afin de réduire les variations introduites par des erreurs de
formatage ou de syntaxe, un processus de normalisation est
appliqué aux prédictions. Celui-ci comprend :

— Suppression des caractères spéciaux, afin d’éliminer
les éléments non significatifs pour la comparaison.

— Conversion en minuscules, permettant d’uniformi-
ser les entrées et de minimiser les biais liés à la
casse.

7.3.3 Méthodes d’évaluation des correspondances
L’association entre une prédiction et une catégorie attendue
repose sur une combinaison de mesures textuelles permet-
tant d’évaluer la similarité sémantique et syntaxique :

— Distance de Levenshtein [11] : Quantification du
nombre minimal d’opérations (insertion, suppres-
sion, substitution) nécessaires pour transformer une
chaîne de caractères en une autre.

— Ratio de similarité de séquences : Application de
l’algorithme SequenceMatcher [4] pour mesurer le
degré de similitude entre les chaînes textuelles.

— Ratio de correspondance des mots
(word_match_ratio) : Comparaison basée sur
la proportion de mots communs entre la prédiction
et la catégorie de référence.

7.3.4 Seuils d’acceptation des correspondances
Pour qu’une prédiction soit considérée comme valide, elle
doit satisfaire les critères suivants :

— DistanceLevenshtein≤3, garantissant une proxi-
mité lexicale acceptable.

— RatioSimilarité ≥85%, reflétant un degré élevé
de correspondance textuelle.

— RatioCorrespondanceMots≥80%, assurant une
cohérence terminologique suffisante.

Cette approche permet d’optimiser la robustesse de la ca-
tégorisation automatique et d’améliorer la fiabilité des pré-
dictions en minimisant les erreurs de classification.

7.4 Résultats des expérimentations
Les résultats obtenus sont les suivants :

Mod. Plat. Mat.
Pred.

Unmat.
Pred.

Match
Rate

Acc.

Llama Olla. 891 1 0,9988 0,8049
Qwen Olla. 850 42 0,9529 0,8520
Mistral-
Nemo

Olla. 659 233 0,7645 0,6446

Pixtral Unsl. 465 427 0,5213 0,4159
Qwen Unsl. 523 369 0,5863 0,4776
Llama Unsl. 746 146 0,8363 0,4540

TABLE 2 – Benchmark des modèles initiaux (Mod. : Mo-
dèle, Plat. : Plateforme, Mat. Pred. : Matched Predictions,
Unmat. Pred. : Unmatched Predictions, Match Rate : Mat-
ching Rate, Acc. : Accuracy (exactitude), Olla. : Ollama
(prompt JSON), Unsl. : Unsloth (prompt en langage natu-
rel)

Voici une explication détaillée des concepts :
— Matched Predictions : Cela correspond aux prédic-

tions du LLM qui génèrent un nom de catégorie va-
lide (parmi les catégories attendues).

— Unmatched Predictions : Ces prédictions corres-
pondent à des résultats où le modèle génère une ré-
ponse qui n’appartient pas à l’ensemble des catégo-
ries pré-définies.

— Matching Rate :

MatchedPredictions

MatchedPredictions+ UnmatchedPredictions

— Accuracy (exactitude) : l’exactitude mesure le pour-
centage de prédictions correctes.

7.5 Analyse des résultats
Les modèles utilisant Ollama et le prompt JSON présentent
des taux de correspondance (matching rate) et des exacti-
tudes nettement supérieurs, en particulier pour Llama3.2-
11B-Vision et Qwen2.5-14B.
Les performances des modèles sur la plateforme Unsloth,
en particulier avec le prompt en langage naturel, sont glo-
balement plus faibles, ce qui peut être attribué à l’absence
de structure formelle dans les résultats générés. Pour une
analyse plus approfondie des performances, nous avons gé-
néré des matrices de confusion pour les modèles Ollama-
Llama3.2-11B-Vision et Ollama-Qwen2.5-14B.
Ollama-Llama3.2-11B-Vision :

— Le modèle excelle dans les catégories majoritaires
comme incidents/supervision (526 prédictions cor-
rectes).
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FIGURE 1 – Matrice de confusion pour Ollama-Llama3.2-
Vision

— Cependant, des confusions subsistent dans les
catégories moins fréquentes telles que de-
mande de service/backup bcs/stratégie de sau-
vegarde/suppression, avec une faible exactitude.

— La catégorie UNMAPPED correspond à « impos-
sible à classer ». Il y a deux cas distincts. Premiè-
rement, conformément aux consignes du prompt,
le modèle retourne UNKNOWN en cas d’incerti-
tude sur la classification, ce résultat étant affiché
comme UNMAPPED dans la figure. Deuxième-
ment, le LLM génère des catégories totalement im-
possibles à identifier, même après vérification et
normalisation, comme mentionné précédemment.

FIGURE 2 – Matrice de confusion pour Ollama-qwen2.5

Ollama-Qwen2.5-14B :
— Avec une exactitude globale de 85,20 %, ce modèle

se distingue par sa gestion efficace de catégories
comme demande de service/backup bcs/stratégie de
sauvegarde/suppression, où il surpasse Llama3.2 en
termes de classifications correctes (23 contre 14).

— Bien que ses performances globales soient élevées,

le taux d’erreurs dans UNMAPPED est légèrement
supérieur à celui de Llama3.2.

Ces expérimentations mettent en lumière l’importance
d’une ingénierie des prompts adaptée et d’une plateforme
robuste pour maximiser les performances des modèles. Les
résultats obtenus serviront de base pour les étapes ulté-
rieures d’optimisation et de fine-tuning.

8 Procédure d’entraînement (Fine-
Tuning)

Dans cette section, nous décrivons le processus de fine-
tuning appliqué aux modèles Llama 3.2 Vision 11B et
Qwen 2.5 14B, en mettant en avant les motivations, les
configurations techniques, et les résultats préliminaires.

8.1 Contexte et sélection des modèles
Sur la base des résultats des expérimentations initiales,
deux modèles ont été retenus pour le fine-tuning :
Llama 3.2 Vision 11B : Modèle multimodal performant,
ayant démontré une exactitude initiale élevée dans les
tâches de classification.
Qwen 2.5 14B : Modèle purement linguistique, reconnu
pour ses capacités à gérer les tâches de compréhension et
d’extraction dans des contextes complexes.
Le choix de ces modèles repose principalement sur deux
critères essentiels. Tout d’abord, leur performance initiale
s’est révélée nettement supérieure lors des évaluations com-
paratives, attestant de leur efficacité et de leur pertinence
pour les tâches ciblées.
Ensuite, la question de la compatibilité avec les plateformes
a également joué un rôle déterminant. En effet, bien que le
modèle Llama 3.2 Vision 11B présente des capacités mul-
timodales avancées, les contraintes actuelles de la plate-
forme Ollama en matière d’intégration de modèles multi-
modaux privés compliquent son déploiement 1 2. Cette li-
mitation souligne l’importance d’optimiser Qwen 2.5 14B,
un modèle exclusivement textuel, afin d’assurer une inté-
gration plus fluide et efficiente au sein de l’environnement
ciblé.

8.2 Configurations techniques du fine-tuning
Dans notre démarche d’optimisation du fine-tuning, nous
avons adopté la plateforme Unsloth, privilégiant une ap-
proche de quantification du modèle afin d’améliorer l’ef-
ficacité en termes de consommation mémoire et de rapi-
dité de convergence. L’utilisation de modèles pris en charge
par Unsloth permet ainsi d’exploiter pleinement les res-
sources matérielles disponibles, tout en garantissant des
performances optimales.
Tous nos fine-tuning sont réalisés à partir de la version
quantifiée (4 bits) des modèles d’origine, ce qui réduit si-
gnificativement l’empreinte mémoire et permet l’entraîne-
ment sur des GPU disposant d’une VRAM limitée.
Dans notre cas spécifique, la tâche est exclusivement lin-
guistique et ne nécessite pas de traitement d’images. Toute-

1. https ://github.com/unslothai/unsloth/issues/1504
2. https ://github.com/ollama/ollama/issues/7912
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fois, Llama 3.2 Vision 11B étant un modèle multimodal,
nous avons mis en place des mesures visant à préserver
ses capacités en vision dans l’éventualité d’un usage fu-
tur, comme l’intégration du traitement d’images jointes aux
e-mails. Pour ce faire, nous figeons les poids de la partie
« image » (image tower) et ciblons le fine-tuning unique-
ment sur les couches linéaires du modèle de langage, en
excluant notamment la lm_head afin de préserver la stabi-
lité du modèle [5, 2]. Concrètement, nous nous concentrons
sur l’ajustement

— des couches d’attention (q_proj, k_proj, v_proj,
o_proj)

— ainsi que des couches de MLP (gate_proj, up_proj,
down_proj).

Pour le modèle Qwen 2.5 14B, nous appliquons un entraî-
nement sur l’ensemble des couches linéaires, à l’exception
de la lm_head.
Au cours de nos expériences, nous avons testé plusieurs
configurations de paramètres afin d’évaluer leur impact sur
les performances du modèle. Dans cet article, nous pré-
sentons les résultats d’entraînement obtenus à partir d’un
ensemble de paramètres optimisés. Ce choix vise à équi-
librer l’utilisation des ressources computationnelles et la
performance du modèle, garantissant ainsi un entraînement
stable et efficace, même dans un environnement matériel
contraint.
Pour garantir un benchmark équitable, nous avons utilisé
les mêmes configurations pour le fine-tuning des deux mo-
dèles : Llama 3.2 Vision 11B et Qwen 2.5 14B. Ci-dessous,
la configuration spécifique des modèles fine-tunés :

— Paramètres PEFT (Parameter Efficient Fine-Tuning)
— r=16 : Rank élevé pour garantir une précision

optimale.
— lora_alpha=16 : Aligné avec la valeur de r.
— lora_dropout=0 : Aucun dropout appliqué.
— bias="none" : Pas de biais utilisé.
— use_rslora=True : Stabilise et optimise l’entraî-

nement.
— loftq_config=None : LoftQ non activé.

— Paramètres d’entraînement :
— Batch size par appareil : 2.
— Gradient accumulation steps : 4.
— Étapes de warmup : 5.
— Taux d’apprentissage : 2e-4.
— Précision : bf16.
— Optimiseur : adamw_8bit.
— Décay : 0,01.
— Longueur maximale des séquences : 2048.
— Quantification : 4 bits.

8.3 Expérimentations des fine-tunings
Pour chaque modèle, deux versions ont été entraînées : une
avec 30 steps de mise à jour des poids, et une autre avec 1
époque complète (correspondant à environ 440 steps). Ces
versions permettent d’évaluer l’impact du nombre d’itéra-
tions d’entraînement sur les performances des modèles.
Pour analyser les performances des modèles, nous avons
examiné l’évolution de la perte (loss) au cours de l’entraî-

Llama-3.2-11B-Vision
30 steps 1 époque

Qwen-2.5-14B
30 steps 1 époque

TABLE 3 – Courbes de perte (Loss curves) des fine-tunings

nement. L’évaluation s’est concentrée sur la stabilité et la
convergence de la perte dans le cadre d’une époque com-
plète (1ep).
Modèle Qwen-2.5-14B : Ce modèle a montré une perte
moyenne de 0,8505 avec un écart-type de 0,6461 sur les
30 dernières étapes. Ces résultats suggèrent une bonne ca-
pacité de convergence avec une perte relativement faible et
des variations limitées, témoignant d’une grande stabilité
en fin d’entraînement. De plus, la valeur minimale de perte
atteinte, 0,1962, illustre son potentiel à fournir des prédic-
tions précises.
Modèle LLaMA-3.2-11B-Vision : En comparaison,
LLaMA a affiché une perte moyenne légèrement plus éle-
vée de 1,0489, accompagnée d’un écart-type de 0,6963. Les
variations de la perte, bien que modérées, sont légèrement
supérieures à celles de Qwen. La valeur minimale de perte
atteinte, 0,3238, bien qu’encourageante, reste au-dessus de
celle observée pour Qwen.
En conclusion, sur le critère de la perte, le modèle Qwen
surpasse LLaMA, non seulement par une perte moyenne
inférieure, mais également par une meilleure stabilité en
fin d’entraînement. Ces résultats confirment que Qwen est
mieux adapté à converger rapidement tout en minimisant
les erreurs.

9 Benchmark des modèles fine-tunés
Cette section présente les performances des modèles fine-
tunés sur deux plateformes (Ollama et Unsloth) et selon
deux formats de sortie (JSON imposé et texte libre simu-
lant du JSON). Au total, six variantes ont été évaluées :

— Qwen-Ollama-JSON : 1 époque et 30 steps
— Qwen-Unsloth–"naturel" : 1 époque et 30 steps
— Llama-Unsloth–"naturel" : 1 époque et 30 steps

Sur Ollama, la sortie est systématiquement contrainte au
format JSON. En revanche, le modèle Llama fine-tuné,
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étant multimodal, présente des problèmes de compatibilité
avec cette plateforme (voir Section 8.1).
Concernant Unsloth, bien que les sorties soient qualifiées
de « naturelles », le prompt oriente tout de même le modèle
vers une structure JSON (ex. Output : {’categorisation’ :
...}). Un post-traitement similaire à celui décrit en Section
7.3 est ensuite appliqué pour harmoniser les résultats.

9.1 Résultats des expérimentations des mo-
dèles fine-tunés

Mod. Plat. Mat.
Pred.

Unmat.
Pred.

Match
Rate

Acc.

Qwen
1ep.

Olla. 891 1 0,9989 0,8285

Qwen
30steps

Olla. 873 19 0,9787 0,8509

Qwen
1ep.

Unsl. 892 0 1,0 0,8812

Qwen
30steps

Unsl. 886 6 0,9933 0,8565

Llama
1ep.

Unsl. 889 3 0,9966 0,8610

Llama
30steps

Unsl. 870 22 0,9753 0,8105

TABLE 4 – Benchmark des modèles fine-tunés (Mod. : Mo-
dèle, Plat. : Plateforme, Mat. Pred. : Matched Predictions,
Unmat. Pred. : Unmatched Predictions, Match Rate : Mat-
ching Rate, Acc. : Accuracy (exactitude), Olla. : Ollama
(prompt JSON), Unsl. : Unsloth (prompt en langage natu-
rel)

9.2 Analyse des performances des modèles
fine-tunés

Les modèles Qwen et LLaMA montrent une amélioration
significative de leurs performances après fine-tuning. Par
exemple, LLaMA passe d’une exactitude initiale de 0,4540
(avant micro-ajustement) à plus de 0,8610, surpassant ainsi
le score de 0,8049 obtenu avec la version non ajustée sous
Ollama.
Le meilleur score global (0,8812) est obtenu avec Qwen (1
époque) sur Unsloth, en cohérence avec la tendance obser-
vée dans l’évolution de la fonction de perte (loss).

9.3 Analyse des matrices de confusion
Une analyse des matrices de confusion des modèles fine-
tunés (1 époque) sur Unsloth révèle les observations sui-
vantes :
Qwen - 1 époque - Unsloth (sortie naturelle)

— La majorité des classes sont correctement identi-
fiées, en particulier les catégories majoritaires telles
que Incidents/Supervision ou Incidents/Backup
BCS/Sauvegarde.

— Les catégories moins fréquentes (ex. Demande
de service/Backup #BCS/Stratégie de sauve-
garde/Suppression) sont également bien prédites,

FIGURE 3 – Matrice de confusion pour Unsloth-qwen2.5
affiné en 1 époque

avec un faible taux de confusion.

FIGURE 4 – Matrice de confusion pour Unsloth-Llama3.2-
Vision affiné en 1 époque

LLaMA - 1 époque - Unsloth (sortie naturelle)
— Une amélioration significative est observée par rap-

port à la version non ajustée, y compris pour les
classes minoritaires, grâce au fine-tuning.

— Les confusions résiduelles concernent principale-
ment des catégories proches, mais restent limitées
compte tenu de la taille du jeu de données.

Dans l’ensemble, les fines distinctions entre catégories
proches sont mieux gérées lorsque le modèle est spécifique-
ment entraîné sur le jeu de données annoté. Le fine-tuning
permet ainsi d’affiner la capacité de classification, de ré-
duire le taux de prédictions UNMAPPED et d’augmenter
l’exactitude globale.

9.4 Discussion sur l’écart de performance
sous Ollama

Les légers reculs observés sur Ollama peuvent être attribués
à plusieurs facteurs. Tout d’abord, la conversion et la quan-
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tification du modèle vers le format gguf introduisent des
approximations supplémentaires liées à la re-quantification
et à la compression, ce qui peut altérer légèrement la pré-
cision. De plus, des différences dans les pipelines d’en-
traînement et d’exécution pourraient également expliquer
cette baisse de performance. Le fine-tuning ayant été réa-
lisé via Unsloth, le modèle a ensuite été porté sous Ollama,
un processus impliquant plusieurs transformations suscep-
tibles d’affecter la cohérence des poids finaux.

10 Conclusion et perspectives
10.1 Conclusion
Dans le cadre de ce travail, nous avons évalué plusieurs mo-
dèles de langage d’environ 13 milliards de paramètres dans
un environnement industriel, démontrant qu’il est possible
d’atteindre un niveau de performance élevé (une exactitude
de 88,12%) tout en respectant des contraintes matérielles et
de confidentialité.
L’approche multi-agents retenue, qui sépare la classifica-
tion et l’extraction d’informations en différents « agents », a
été mise en œuvre dans le cadre de ce projet. Nous pensons
qu’elle offre une modularité propice à de futures évolutions
et un gain de maintenance, mais une étude plus approfon-
die reste à mener pour valider formellement son efficacité à
grande échelle.
De plus, nos expérimentations soulignent l’importance de
la quantification (en 4 bits) et du fine-tuning ciblé (via
PEFT/LoRA), solutions qui permettent de concilier effi-
cacité opérationnelle et qualité des prédictions dans un
contexte de ressources limitées.
L’ensemble des travaux présentés dans cet article, incluant
le fine-tuning et les évaluations comparatives, est mis à dis-
position en accès libre sur le dépôt GitHub 3, à l’exception
des jeux de données soumis à des contraintes de confiden-
tialité.

10.2 Perspectives
À court terme, les perspectives s’organisent principale-
ment autour de deux axes :
1. Améliorations de l’agent de classification.
Bien que la première version de l’agent de classification
ait démontré une performance prometteuse, des enrichisse-
ments restent prévus : l’équipe projette d’élargir et d’ac-
tualiser le jeu de données d’entraînement afin d’affiner à
nouveau le modèle Qwen2.5. L’objectif est de mieux cou-
vrir l’éventail des catégories de tickets et de consolider la
robustesse du système dans des scénarios réels encore plus
variés.
2. Mise en place des agents d’extraction.
Le développement d’agents spécialisés dans l’extraction
d’informations à partir des e-mails clients représente la pro-
chaine étape clé du projet. Une première preuve de concept
a été réalisée sur la catégorie « Restauration qualifiée », né-
cessitant l’identification de cinq champs : la date de restau-
ration, le chemin source, le type, le chemin de destination,

3. https://github.com/LeviatanAI/
email-ticket-classifier

le nom d’hôte. Nous avons déjà fait les benchmarks des
modèles initiaux pour cette tâche. Les résultats indiquent
que Qwen 2.5 14B et Llama 3.2 13B Vision restent deux
candidats de choix pour cette tâche, mais la constitution
d’un corpus annoté demeure un défi. L’équipe prévoit donc
d’exploiter une stratégie d’auto-annotation [14], puis de va-
lider un échantillon des données par des experts humains
avant de procéder au fine-tuning final. Cette approche de-
vrait accélérer le processus d’étiquetage, tout en garantis-
sant la qualité des annotations indispensables à l’entraîne-
ment d’un modèle d’extraction fiable.
À long terme, notre ambition est d’intégrer l’ensemble de
ces agents (classification et extraction) dans une architec-
ture unifiée, afin de faciliter la génération automatique de
tickets et leur suivi complet. Enrichir et diversifier les don-
nées, affiner les prompts et perfectionner les algorithmes de
fine-tuning feront partie des travaux futurs. Ainsi, nous es-
pérons rendre ces technologies d’intelligence artificielle de
plus en plus accessibles et performantes pour les besoins
industriels de traitement d’e-mails et de support client.
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A Annexe
A.1 Prompt avec sortie en format JSON sous

Ollama
Tu es un assistant spécialisé dans la
classification de tickets à partir de
leur contenu textuel. Ton objectif est
d’analyser la description fournie et
de l’associer à l’une des catégories
ci-dessous:
```
- Demande de service/Backup #BCS/Autre
- Demande de service/Backup
#BCS/Demande de renseignement
- Demande de service/Backup
#BCS/Restauration qualifiée
- Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Création
- Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Modification
- Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Suppression
- Demande de service/Cyber Sécurité
#CS2/Bastion/Création-Modification
d’entrées
- Incidents/Backup #BCS/Sauvegarde
- Incidents/Supervision
```
### Règles :
1. Réponds uniquement par la catégorie
exacte, sans texte supplémentaire.
2. La catégorie associée doit être
unique.
3. Si aucune catégorie ne correspond,
la valeur de "categorisation" doit être
"unknown".
### Exemple :
La description:
Bonjour¤ Merci de relancer les
sauvegardes FULL¤ si ils ne sont pas
repassées en automatique. Ghislain

Envoyé de mon iPhone Début du message
transféré
### Sortie :
{{
"categorisation": "Incidents/Backup
#BCS/Sauvegarde "
}}
Analyse uniquement la description
suivante :
{content}

A.2 Prompt avec sortie en langage naturel
sous Unsloth

Tu es un assistant spécialisé dans la
classification de tickets à partir de
leur contenu textuel. Ton objectif est
d’analyser la description fournie et
de l’associer à l’une des catégories
ci-dessous:
```
- Demande de service/Backup #BCS/Autre
- Demande de service/Backup
#BCS/Demande de renseignement
- Demande de service/Backup
#BCS/Restauration qualifiée
- Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Création
- Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Modification
Demande de service/Backup
#BCS/Stratégie de sauvegarde/Suppression
- Demande de service/Cyber Sécurité
#CS2/Bastion/Création-Modification
d’entrées
- Incidents/Backup #BCS/Sauvegarde
- Incidents/Supervision
“‘
### Règles :
1. Réponds uniquement par la catégorie
exacte, sans texte supplémentaire, la
réponse doit être encapsuler par deux

*.
2. Une seule catégorie maximum sera
retenue.
3. Si aucune catégorie ne correspond,
réponds simplement par *unknown*.
### Exemple :
La description:
Bonjour¤ Merci de relancer les
sauvegardes FULL¤ si ils ne sont pas
repassées en automatique. Ghislain
Envoyé de mon iPhone Début du message
transféré
### Sortie :

*Incidents/Backup #BCS/Sauvegarde*
Analyse uniquement la description
suivante :
{content}
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Vers une optimisation de RAG en français : conception d’un
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Résumé
Dans les systèmes RAG, la qualité des documents extraits
conditionne fortement la pertinence des réponses générées.
Nous proposons un reranker français open source, basé sur
un modèle de type Cross-Encoder, afin de réordonner les
documents candidats et ainsi améliorer la cohérence du
texte généré. Nous détaillons la construction d’un jeu de
données combinant un corpus de similarité sémantique et
des données de questions-réponses en français, puis compa-
rons plusieurs stratégies de fine-tuning (ajustement fin). Les
résultats montrent qu’un modèle open source optimisé peut
rivaliser avec des solutions commerciales, à condition de
bien choisir le modèle pré-entraîné et d’apporter une atten-
tion particulière à la génération d’exemples négatifs. Nous
proposons enfin des pistes d’amélioration pour renforcer
davantage la performance globale des systèmes RAG.

Mots-clés
RAG (Retrieval-Augmented Generation), Reranker, Retrie-
ver (module de recherche), Cross-Encoder, Fine-tuning,
Questions-Réponses, Open Source, Traitement automatique
du français

Abstract
In Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems, the qua-
lity of retrieved documents is crucial for producing accurate
and coherent answers. We introduce an open-source French
reranker based on a Cross-Encoder architecture, designed
to reorder candidate documents and enhance the coherence
of the generated text. We describe the creation of a data-
set that integrates semantic similarity corpora with French
question-answering data and compare several fine-tuning
strategies. Our results demonstrate that a carefully opti-
mized open-source model can rival commercial rerankers,
provided there is thoughtful selection of the pretrained mo-
del and careful design of negative examples. We conclude
by suggesting improvements to further enhance overall RAG
performance.

Keywords
RAG (Retrieval-Augmented Generation), Reranker, Retrie-
ver, Cross-Encoder, Fine-tuning (ajustement fin), Question
Answering, Open Source, French NLP

1 Introduction

Dans les systèmes de génération augmentée par la recherche
(Retrieval-Augmented Generation, RAG), la qualité des do-
cuments extraits par le module de recherche (Retriever) est
un facteur déterminant pour la fiabilité et la pertinence des
réponses produites. Les techniques de recherche tradition-
nelles, bien qu’efficaces pour un large éventail d’applica-
tions, peuvent toutefois introduire du bruit informationnel en
sélectionnant des documents moins pertinents [3, 13]. Cette
limitation se répercute sur la qualité du texte généré, qui
s’appuie sur ces documents comme source d’information.

Pour pallier ce problème, l’intégration d’un reranker se ré-
vèle cruciale. Ce composant permet de réordonner et de
prioriser les documents déjà extraits afin de mettre en avant
les plus pertinents et les plus fiables. De cette façon, le géné-
rateur de texte dispose d’un contexte documenté mieux ciblé
et plus pertinent, ce qui améliore la cohérence et la qualité
globale de la réponse finale.

Dans cet article, nous mettons en évidence le rôle central
joué par le reranker dans un système RAG. Nous montrons
comment ce module peut être affiné (micro-ajusté) à l’aide
de données privées pour renforcer davantage la pertinence
du réordonnancement. Nous décrivons la préparation du jeu
de données ainsi que l’expérimentation de micro-ajustement
menée dans le cadre de plusieurs configurations expérimen-
tales. Nous comparons ensuite nos résultats à ceux de so-
lutions commerciales et open source dans un benchmark,
mettant en évidence des performances contrastées : certaines
configurations s’avérant très efficaces, d’autres moins. Nous
analysons ces résultats et proposons des pistes d’optimisa-
tion.

Enfin, il convient de souligner que les modèles, les données
d’entraînement, et les procédures de fine-tuning décrits dans
cette étude sont entièrement accessibles en open source 1,
afin de promouvoir la transparence et de faciliter l’adoption
de ces travaux par la communauté.

1. Le projet est disponible à l’adresse suivante : https://github
.com/LeviatanAI/reranker-cross-encoder, et les modèles
ainsi que les jeux de données sont accessibles à l’adresse : https://hu
ggingface.co/LeviatanAIResearch.
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2 Contexte et problématique
La technique de RAG combine un module de recherche (Re-
triever) et un générateur de texte (par exemple GPT [18] ou
Llama [16]) afin d’améliorer la pertinence et l’exactitude
des réponses produites. Contrairement aux modèles pure-
ment pré-entraînés qui se reposent exclusivement sur leurs
connaissances internes, un système RAG s’appuie également
sur une base de connaissances ou un ensemble de documents
externes (base documentaire, corpus textuel, etc.), permet-
tant ainsi d’offrir des réponses plus complètes et régulière-
ment mises à jour.
Dans sa forme la plus élémentaire, un système RAG com-
porte deux composantes principales :
1. Le Retriever (module de recherche) : il interroge une
base de connaissances ou une base de données pour identi-
fier les documents ou passages les plus proches de la requête
de l’utilisateur. Parmi les méthodes de recherche les plus
courantes, on retrouve la recherche sémantique par vecteurs
(particulièrement adaptée aux textes longs ou non structu-
rés) [11, 22], la recherche par mots-clés (souvent efficace
pour des textes courts ou structurés) [23, 24] ou encore la
recherche hybride (qui combine mots-clés et représentations
vectorielles) [28].
2. Le Générateur : il s’agit généralement d’un grand modèle
de langage (par exemple GPT [18] ou Llama [16]) qui, pour
construire sa réponse, tient compte à la fois des documents
extraits et de ses propres connaissances linguistiques.
L’un des avantages majeurs de RAG réside dans la réduc-
tion du phénomène d’« hallucination » — lorsque le modèle
invente ou déforme des informations. En consultant des do-
cuments externes, le générateur est en mesure de vérifier
le contenu avant de l’incorporer dans sa réponse, ce qui
augmente la fiabilité du texte produit.
Par ailleurs, RAG offre d’autres avantages importants :

— Flexibilité et mise à jour des connaissances : en sépa-
rant les données du modèle lui-même, RAG permet
d’adapter facilement les informations accessibles
sans nécessiter un nouvel entraînement. Cela facilite
l’intégration de nouvelles connaissances et permet
l’exploitation de données privées dans un environne-
ment sécurisé, sans les exposer ni les inclure dans
l’apprentissage du modèle.

— Meilleure traçabilité : le lien explicite entre un do-
cument et la réponse générée renforce la confiance
des utilisateurs, qui peuvent vérifier l’origine des
informations fournies.

Dans la majorité des scénarios industriels de RAG, les don-
nées manipulées sont principalement non structurées (textes
libres, documents PDF, pages web, etc.). Une méthode ré-
pandue pour en extraire des passages pertinents repose sur
la recherche sémantique vectorielle, où la requête de l’uti-
lisateur est convertie en une représentation vectorielle pour
identifier les passages les plus proches, transmis ensuite au
Générateur pour produire la réponse.
L’idée sous-jacente est de projeter à la fois la requête et
les documents (ou passages) dans un espace vectoriel de
dimension fixe, puis de comparer leurs représentations pour

en mesurer la proximité sémantique. La méthode du bi-
encoder [22] est couramment utilisée dans ce cadre :

— Un encodeur (souvent basé sur BERT [6], RoBERTa
[14] ou des modèles similaires) transforme chaque
document ou passage en un vecteur d’embedding.
Ce calcul peut être effectué hors ligne et le résultat
stocké dans une base de données vectorielle (comme
FAISS [7], Milvus [30] ou Elasticsearch [8]).

— Lors de la requête, le même encodeur (ou un enco-
deur symétrique) génère un vecteur d’embedding
représentant la question de l’utilisateur.

— Enfin, une mesure de similarité (produit scalaire ou
distance cosinus) est calculée entre le vecteur de
requête et les vecteurs stockés. Les documents pré-
sentant le score de similarité le plus élevé sont consi-
dérés comme les plus pertinents.

Si cette approche offre l’avantage d’un traitement rapide
grâce à l’indexation optimisée et d’une bonne couverture
sémantique, elle présente toutefois certaines limites :

— Sensibilité aux biais : le modèle, entraîné pour pro-
duire des embeddings généraux, peut négliger cer-
taines nuances contextuelles ou linguistiques propres
à la requête.

— Scores de pertinence approximatifs : pour des
requêtes complexes (plusieurs sous-questions,
contraintes de style, etc.), l’utilisation exclu-
sive d’une similarité vectorielle peut demeurer
insuffisante pour hiérarchiser correctement les
documents.

Pour contourner ces limites et maximiser les chances de
fournir au Générateur les documents les plus adéquats, une
pratique courante consiste à extraire un grand nombre de
candidats au stade du Retriever (bi-encoder). Cependant,
l’envoi d’un volume important de documents au Générateur
pose deux problèmes majeurs : d’une part, la consommation
de ressources de calcul explose ; d’autre part, la qualité du
texte généré peut se dégrader.
C’est pour répondre à ces défis qu’intervient le Reranker
[17, 22] : en réordonnant les documents sélectionnés par le
bi-encoder, il permet d’augmenter la précision globale du
système RAG tout en réduisant la charge computationnelle
du Générateur, comme illustré à la figure 1. Le module
Reranker se place ainsi comme un maillon essentiel dans la
chaîne de traitement, garantissant une sélection plus ciblée
et plus pertinente des informations destinées à la phase de
génération.

3 État de l’art
3.1 Principales approches de reranking
Plusieurs approches de reranking coexistent, chacune présen-
tant des avantages et des inconvénients. Parmi les méthodes
les plus courantes, on distingue notamment :
1. Le Cross-Encoder [17] basé sur des Transformers [29]
Le Cross-Encoder constitue aujourd’hui l’une des approches
de reranking les plus populaires. Contrairement aux bi-
encoders, qui génèrent un embedding séparé pour la re-
quête et pour chaque document, son principe repose sur
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FIGURE 1 – Système de recherche en deux étapes [1]

l’encodage simultané de la requête et du document dans
une même séquence en entrée du modèle (par exemple,
[CLS] QUESTION [SEP] DOCUMENT [SEP]) afin de produire
un score de pertinence. Cette méthode permet de capturer
de manière fine les interactions entre le texte de la requête et
celui du document, ce qui se traduit souvent par des perfor-
mances remarquables en termes de classement. Cependant,
cette granularité accrue implique un coût computationnel
élevé : en effet, chaque paire (REQUÊTE, DOCUMENT) doit
être traitée conjointement par le réseau, ce qui peut devenir
onéreux lorsque le nombre de candidats à réordonner est
important.

FIGURE 2 – Structure de bi-encoder et de cross-encoder [22]

2. Le Reranker génératif
Dans cette catégorie, on utilise un modèle génératif (par
exemple T5 [20], GPT [18] ou d’autres grands modèles de
langage) pour évaluer la pertinence ou produire directement
un score de classement. Les approches génératives peuvent
se subdiviser en deux sous-catégories :

— Reranker basé sur T5 [9]
T5, entraîné à réaliser de multiples tâches de traitement auto-
matique du langage naturel, peut être adapté pour « générer »
un score de pertinence ou un label de pertinence. Les for-
mulations dites « prompt-based » permettent d’exploiter la
flexibilité du modèle pour réaliser l’inférence des scores
de classement. L’avantage de cette approche réside dans sa
polyvalence et sa capacité à généraliser sur divers jeux de

données. Toutefois, son efficacité dépend de la qualité du
prompt et du fine-tuning réalisé, et son déploiement peut
s’avérer coûteux en ressources si le modèle est de grande
taille.

— Reranker basé sur les LLM [21]
À l’instar de GPT ou d’autres grands modèles de langage,
cette variante suit une logique similaire, mais tire parti de
la puissance (et parfois des connaissances internalisées) des
modèles très volumineux. D’un côté, cela peut conduire à
de meilleures performances, notamment pour des questions
ambiguës ou nécessitant des connaissances larges. De l’autre,
l’important coût de calcul et les contraintes d’accès (modèles
propriétaires ou services payants) peuvent limiter l’adoption
à grande échelle.

3.2 Comparaison et enjeux
Les Cross-Encoders se distinguent par leur capacité à captu-
rer les interactions requête-document avec un haut niveau de
précision, au prix toutefois d’un coût de calcul plus consé-
quent. Les méthodes génératives, quant à elles, offrent une
plus grande flexibilité et peuvent intégrer des signaux sé-
mantiques complexes, mais restent encore très dépendantes
de la taille du modèle et du prompt utilisé.
Dans cette étude, nous nous concentrons sur l’approche la
plus largement adoptée en pratique : le Cross-Encoder. Notre
objectif est de mettre au point un reranker multilingue, facile
à déployer, peu coûteux en ressources et disponible en open
source. Dans un premier temps, les expériences présentées
porteront sur un ensemble de données en langue française,
afin d’illustrer la faisabilité et l’efficacité de l’approche pro-
posée dans un contexte concret.

4 Expérimentation
4.1 Composition du jeu de données
4.1.1 Source des jeux de données
Dans le cadre de nos travaux, nous nous sommes appuyés
sur deux grandes catégories de données pour entraîner et
évaluer notre reranker :

1. Données dédiées à la similarité sémantique

Nous avons utilisé le STS Benchmark multilangue (stsb)
[2], un corpus de référence pour l’évaluation de la similarité
sémantique entre paires de phrases. Sa structure, compo-
sée de paires de textes et de scores de similarité, se prête
particulièrement bien à l’apprentissage de modules de réor-
donnancement (ou reranking).

2. Données de questions-réponses en langue française

Afin de disposer d’un jeu de données riche et varié, nous
avons rassemblé quatre sources ouvertes de questions-
réponses en français :

— PIAF [12]
— FQuAD [15]
— SQuAD-French [10]
— pandora-s/neural-bridge-rag-dataset-12000-google-

translated [19], filtrée pour la langue française
(pandora-rag-fr)
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L’utilisation conjointe de ces corpus vise à couvrir un large
éventail de thématiques et de formulations linguistiques, per-
mettant ainsi de tester la robustesse du reranker à différents
styles de questions et à divers types de documents.

4.1.2 Processus général de construction des jeux de
données

Pour le jeu de données STS Benchmark multilingue, nous
avons d’abord extrait la portion en français, puis normalisé
les scores de similarité afin de les contraindre à l’intervalle
[0, 1].
Dans le but de garantir une cohérence optimale dans l’entraî-
nement du reranker, un protocole d’agrégation et de transfor-
mation a été établi pour le deuxième type de jeu de données
(données de questions-réponses), comprenant notamment
les étapes suivantes :

1. Chargement et filtrage linguistique

Chaque corpus (PIAF, FQuAD, SQuAD-French, pandora-
rag-fr) est d’abord chargé individuellement, afin de repérer
et d’extraire les échantillons pertinents (en l’occurrence, uni-
quement ceux rédigés en français lorsque le corpus présente
une composante multilingue).

2. Génération des paires positives

Les entrées constituées d’un contexte et d’une ou plusieurs
questions associées forment les exemples « positifs » (LABEL

= 1). Chaque couple (CONTEXTE, QUESTION) ainsi validé
illustre une correspondance avérée entre la question et l’ex-
trait textuel sélectionné.

3. Création d’exemples négatifs

Pour renforcer la capacité du modèle à discriminer le perti-
nent de l’impertinent, des paires artificiellement « négatives »
(LABEL = 0) sont générées. Concrètement, celles-ci associent
une question aléatoire issue d’un autre document ou d’une
autre entrée, de sorte qu’elle ne corresponde pas au contexte
considéré.

4. Fusion et structuration finale

Les jeux de données issus de chaque corpus sont ensuite fu-
sionnés en un ensemble unique, organisé sous forme de
tableaux structurés (champs contexte, question, label et
source). Cette étape permet de regrouper de manière ho-
mogène les différents types d’exemples (positifs et négatifs).

5. Préparation pour l’entraînement

Afin de faciliter l’intégration dans les pipelines de traitement
du langage, nous avons intégré et mis en ligne le jeu de don-
nées sur Hugging Face. La compilation des exemples finaux
couvre un large spectre de cas où la question est (ou non) liée
au contexte fourni. Concernant la répartition des données,
nous respectons la division train/test d’origine. Autrement
dit, le jeu de données initialement dédié à l’entraînement de-
meure utilisé pour le train set, et celui destiné aux tests reste
inchangé. Seul le jeu de données « PIAF » n’ayant pas de
découpage préexistant, nous avons procédé à une répartition
séquentielle en affectant les 70 % des données initiales au
train set et les 30 % restants au test set.

Grâce à ce processus, un volume conséquent de données
étiquetées, composé de paires cohérentes et incohérentes,
est mis à la disposition du modèle de reranking. L’objectif est
d’entraîner celui-ci à attribuer un score de pertinence élevé
aux paires contextes-questions justifiées, et un score faible
dans les cas où la question ne correspond pas au contenu
textuel.

4.2 Fine-tuning (ajustement fin)
4.2.1 Combinaison des jeux de données et des modèles
Pour l’entraînement de notre reranker, nous nous sommes
appuyés sur la méthodologie proposée par l’équipe Sentence
Transformers. Celle-ci fournit une classe dédiée CROSSEN-
CODER qui s’appuie en interne sur la classe AUTOMODELFOR-
SEQUENCECLASSIFICATION de Hugging Face, tout en offrant
des fonctionnalités simplifiées pour l’entraînement et la pré-
diction des scores de similarité ou de pertinence [26].
Afin de procéder au fine-tuning, nous avons dû sélection-
ner un modèle pré-entraîné issu de la famille Transformer
compatible avec AUTOMODEL. Pour évaluer l’impact du vo-
lume et de la diversité des données sur les performances du
reranker, dans la première phase de nos tests, nous avons ex-
périmenté 4 combinaisons de jeux de données et de modèles
de base :

— EXPÉRIENCE 1. BERT de Google [6] + STS Bench-
mark en français (stsb-fr)

— EXPÉRIENCE 2. DistilRoBERTa-base [25] + (PIAF,
FQuAD, SQuAD-french)

— EXPÉRIENCE 3. DistilRoBERTa-base + (PIAF,
FQuAD, SQuAD-french, pandora-rag-fr)

— EXPÉRIENCE 4. DistilRoBERTa-base + (PIAF,
FQuAD, SQuAD-french, pandora-rag-fr, stsb-fr)

Cette comparaison vise à mettre en évidence l’influence
conjointe de la nature des données (questions-contextes ver-
sus paires de phrases corrélées sémantiquement) et du mo-
dèle de base (BERT vs. DistilRoBERTa) sur la qualité du
réordonnancement.

4.2.2 Configuration du fine-tuning
Tous nos processus de fine-tuning ont été réalisés sur une
carte GPU T4 et reposent exclusivement sur l’ensemble
d’entraînement. Il est toutefois important de souligner que,
contrairement à ces processus, les étapes d’inférence et de
benchmark, détaillées par la suite, ont été effectuées sur
CPU.
Afin de garantir une comparaison équitable entre les dif-
férentes configurations de fine-tuning, nous avons, après
une phase de tests préliminaires, adopté une configuration
unique pour l’ensemble des entraînements. Nous avons fixé
les paramètres d’entraînement suivants, tandis que les autres
valeurs ont été maintenues par défaut :

— EPOCH : 4
— TRAIN_BATCH_SIZE : 16
— SAVE_BEST_MODEL : True
— WARMUP_STEPS : 10 % des données d’entraînement

Concernant l’évaluation durant le processus d’entraînement,
une distinction importante a dû être faite en fonction de la
nature de nos jeux de données. En effet, notre jeu de données
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comprend deux types de données :

1. Des scores continus (dans le cas du jeu de données
STS Benchmark, normalisé pour produire des va-
leurs dans l’intervalle [0, 1])

2. Des scores binaires (issus des jeux de données de
questions-réponses)

Par conséquent, le choix de l’évaluateur a varié selon les
différentes expériences. Pour les expériences 2 et 3, où les
jeux de données de fine-tuning ne contenaient pas le STS
Benchmark et comportaient exclusivement des étiquettes
binaires, l’évaluation a été réalisée en utilisant la précision
moyenne et le meilleur score F1 possible. Dans ce contexte,
nous avons employé le CEBINARYCLASSIFICATIONEVALUA-
TOR [27].
En revanche, pour les expériences 1 et 4, qui intégraient le
jeu de données STS Benchmark, nous avons opté pour le
CECORRELATIONEVALUATOR [27], plus adapté à l’évaluation
de la corrélation entre les scores prédits et les scores de
référence continus.

4.3 Résultats préliminaires des fine-tunings
4.3.1 Comparaison des résultats entre les expériences
Dans cette section, nous proposons une analyse compara-
tive des quatre expériences de fine-tuning réalisées. Pour
chaque expérience, les modèles ont été évalués sur plusieurs
ensembles de données, à savoir :

1. Les ensembles de développement et de test du STS
Benchmark en français (stsb-fr Dev et stsb-fr Test).
Voir la Table 1.

Expéri- stsb-fr Dev Set stsb-fr Test Set
ence Pearson Spearman Pearson Spearman
Exp. 1 0,8722 0,8692 0,8362 0,8245
Exp. 2 0,4710 0,6119 0,3492 0,4673
Exp. 3 0,5258 0,6990 0,4225 0,5908
Exp. 4 0,9219 0,9187 0,7565 0,7460

TABLE 1 – Résultats des différentes configurations sur le
jeu de données STS Benchmark

2. Trois jeux de données internes élaborés à partir de
données prétraitées provenant de PIAF, FQuAD,
SQuAD-French, pandora-rag-fr et stsb-fr :

(a) Un premier jeu intégrant l’ensemble des sources,
évalué via la corrélation (Table 2).

(b) Un second jeu constitué de PIAF, FQuAD et
SQuAD-French, évalué à l’aide d’indicateurs de
classification binaire (Table 3).

(c) Un troisième jeu rassemblant PIAF, FQuAD,
SQuAD-French et pandora-rag-fr, également éva-
lué à l’aide d’indicateurs de classification binaire
(Table 3).

Expérience Pearson Spearman
Exp. 1 0,7741 0,7608
Exp. 2 0,8892 0,8372
Exp. 3 0,8985 0,8594
Exp. 4 0,9522 0,8966

TABLE 2 – Résultats sur l’ensemble combiné des données
PIAF, FQuAD, SQuAD-French, pandora-rag-fr et stsb-fr

Exp. PIAF, FQuAD et SQuAD-Fr
Acc. F1 Prec. Rec. Avg.

Prec.
Exp. 1 0,9527 0,9529 0,9455 0,9603 0,9889
Exp. 2 0,9765 0,9765 0,9785 0,9745 0,9931
Exp. 3 0,9763 0,9762 0,9769 0,9756 0,9955
Exp. 4 0,9753 0,9754 0,9720 0,9788 0,9954
Exp. PIAF, FQuAD, SQuAD-Fr et pandora-rag-fr

Acc. F1 Prec. Rec. Avg.
Prec.

Exp. 1 0,9468 0,9472 0,9410 0,9534 0,9858
Exp. 2 0,9747 0,9747 0,9778 0,9716 0,9935
Exp. 3 0,9771 0,9770 0,9803 0,9736 0,9951
Exp. 4 0,9767 0,9767 0,9791 0,9743 0,9952

TABLE 3 – Résultats sur les jeux de données de questions-
réponses (Exp. : Expérience, Acc. : Accuracy (exactitude),
F1 : F1 score, Prec : Precision, Rec. : Recall, Avg. Prec. :
Average Precision)

4.4 Analyse comparative
Les résultats obtenus révèlent plusieurs points intéressants.
D’une part, l’impact du modèle de base et des données
utilisées est significatif. L’expérience 1, qui utilise le mo-
dèle BERT de Google avec uniquement le STS Benchmark,
montre de bonnes performances en termes de corrélation
sur stsb-fr. Toutefois, ses résultats sur les jeux de données
internes restent inférieurs à ceux obtenus avec les modèles
basés sur DistilRoBERTa-base. En effet, les expériences 2
à 4, qui se fondent sur DistilRoBERTa-base, affichent une
amélioration notable sur les jeux de données internes, no-
tamment en ce qui concerne les métriques de classification
(accuracy, F1, etc.). Cependant, l’inclusion ou non de cer-
tains jeux de données (notamment pandora-rag-fr et stsb-fr)
influence significativement les performances sur stsb-fr.
D’autre part, des disparités apparaissent entre les évaluations
sur stsb-fr et les jeux de données internes. Pour l’expérience
2, par exemple, les scores de corrélation sur le stsb-fr (Pear-
son de 0,4710 en dev et de 0,3492 en test) sont nettement in-
férieurs à ceux obtenus sur le jeu de données combiné interne
(Pearson 0,8892). Cette disparité suggère que le fine-tuning
sur des données spécifiques à la tâche (questions-contextes)
peut favoriser les performances sur ces derniers, au détri-
ment d’un benchmark généraliste comme stsb-fr. En outre,
l’expérience 4 présente les meilleures performances sur le
stsb-fr Dev Set (Pearson 0,9219, Spearman 0,9187) et sur le
jeu de données combiné interne (Pearson 0,9522, Spearman
0,8966), bien que la performance sur le stsb-fr Test Set soit
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moins élevée (Pearson 0,7565, Spearman 0,7460). Ce résul-
tat pourrait être lié à une suradaptation aux jeux de données
internes ou à la nature hétérogène du benchmark stsb-fr.
Enfin, l’effet de l’ajout progressif des corpus se révèle perti-
nent. L’intégration de pandora-rag-fr, comme observé dans
l’expérience 3, améliore globalement les performances sur
les jeux de données internes par rapport à l’expérience 2, tant
en termes de corrélation qu’en classification. Cela indique
que la diversité des exemples contribue à la robustesse du re-
ranker. De plus, l’intégration complète – c’est-à-dire l’ajout
de stsb-fr en plus de pandora-rag-fr dans l’expérience 4 –
permet d’atteindre des scores de corrélation maximaux sur
le stsb-fr Dev Set et de maintenir des performances stables
en classification, démontrant ainsi l’intérêt de combiner des
jeux de données hétérogènes pour couvrir une grande variété
de scénarios.

5 Benchmarks de nos modèles, du re-
ranker commercial et du reranker
open source

Dans cette section, nous comparons les performances de nos
quatre modèles issus des expériences précédentes avec deux
rerankers de référence : le reranker commercial COHERE

RERANK-MULTILINGUAL-V2.0 [4] et le reranker open source
DANGVANTUAN/CROSSENCODER-CAMEMBERT-LARGE [5].
L’évaluation a été réalisée en utilisant deux ensembles de test
distincts, issus respectivement des jeux de données FQuAD
et PIAF. Dans chaque cas, le système RAG utilise l’ensemble
de test comme base documentaire.

5.1 Configuration de l’évaluation
Pour ces deux benchmarks, nous avons employé le modèle
d’embedding INTFLOAT/MULTILINGUAL-E5-LARGE de Micro-
soft [31] en tant que bi-encoder. Le premier filtrage, réalisé
par ce bi-encoder, repose sur une mesure de similarité co-
sinus qui permet de sélectionner les 30 candidats les plus
pertinents.
Le benchmark basé sur le jeu de données FQuAD Test com-
prend un total de 3188 questions, tandis que celui reposant
sur le jeu de données PIAF Test en inclut 1151. Dans le
cas de PIAF, en l’absence d’une partition initiale, 70 % des
données ont été utilisées pour l’entraînement et les 30 %
restants pour le test, conformément à la méthode décrite en
section 4.1.2. Il est à noter qu’aucune donnée de l’ensemble
de test n’a été intégrée durant l’entraînement.

5.2 Résultats obtenus
Les performances ont été évaluées en mesurant le taux de
rappel selon la métrique Recall@k, considérée pour trois
niveaux de sélection : top 5, top 7 et top 10. Les résultats ob-
tenus pour chacun des deux ensembles de test sont présentés
dans la Table 4 et la Table 5.

5.3 Analyse des résultats
Les résultats obtenus permettent de dégager plusieurs obser-
vations pertinentes :

1. Performances comparées

Modèle Top 5 Top 7 Top 10
Cohere Reranker 92,50% 93,48% 94,26%
D.V. CrossEncoder 52,23% 62,33% 71,46%
Expérience 1 84,54% 87,92% 90,90%
Expérience 2 30,14% 38,33% 49,53%
Expérience 3 39,12% 47,33% 56,81%
Expérience 4 72,49% 78,67% 84,07%

TABLE 4 – Benchmark réalisé sur l’ensemble de test de
FQuAD (Cohere Reranker : COHERE RERANK-MULTILINGUAL-
V2.0, D.V. CrossEncoder : DANGVANTUAN/CROSSENCODER-
CAMEMBERT-LARGE)

Modèle Top 5 Top 7 Top 10
Cohere Reranker 95,57% 96,35% 97,22%
D.V. CrossEncoder 61,77% 69,24% 78,63%
Expérience 1 94,87% 96,00% 96,96%
Expérience 2 38,66% 48,05% 58,99%
Expérience 3 56,73% 64,90% 73,59%
Expérience 4 90,70% 93,83% 95,83%

TABLE 5 – Benchmark réalisé sur l’ensemble de test de
PIAF (Cohere Reranker : COHERE RERANK-MULTILINGUAL-
V2.0, D.V. CrossEncoder : DANGVANTUAN/CROSSENCODER-
CAMEMBERT-LARGE)

Le reranker commercial COHERE RERANK-MULTILINGUAL-
V2.0 affiche des scores très élevés sur les deux ensembles
de test, atteignant près de 97 % en top 10 sur le jeu de
données PIAF. En comparaison, le reranker open source
DANGVANTUAN/CROSSENCODER-CAMEMBERT-LARGE obtient
des performances nettement inférieures, avec un écart par-
ticulièrement prononcé sur le FQuAD test set (71,46 % en
top 10 contre 94,26 % pour cohere).

2. Performances des expériences

Parmi nos expériences, l’expérience 1 présente des résul-
tats compétitifs, se rapprochant des performances du mo-
dèle commercial sur le jeu de données PIAF et obtenant
de bonnes performances sur le jeu de données FQuAD. En
revanche, les expériences 2 et 3 montrent des scores faibles,
suggérant que la configuration et les données utilisées dans
ces tests n’ont pas permis d’exploiter pleinement le potentiel
du reranker. L’expérience 4, quant à elle, s’appuie sur la
configuration la plus riche en données parmi nos modèles
développés, lui permettant d’atteindre des performances
proches de celles du modèle commercial, notamment sur le
jeu de données PIAF.

5.4 Analyse des erreurs
Les performances relativement faibles observées dans nos
expériences s’expliquent principalement par la méthode de
construction des exemples négatifs. Dans les données d’ori-
gine issues des questions-réponses, un même contexte est
associé à une ou plusieurs questions ; chaque couple (QUES-
TION, CONTEXTE) constitue un exemple positif puisque le
contexte contient la réponse. Or, pour créer des exemples né-
gatifs, nous avons associé aléatoirement d’autres questions
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au contexte, ce qui ne reflète pas la réalité de la tâche, car ce
choix aléatoire produit des couples (QUESTION, CONTEXTE)
qui abordent deux sujets complètement différents. En effet,
au lieu de déterminer si la réponse se trouve dans le contexte,
le modèle apprend à détecter si la question et le contexte
traitent du même sujet.
Prenons l’exemple de la question « Quelle dynastie accé-
lère la croissance de Babylone? » issue du jeu de données
FQuAD. Dans l’expérience 3, les top 10 documents ont
tous des scores supérieurs à 0,98, car ils proviennent du
même article sur Babylone, ne faisant que varier de pas-
sage en passage. Cette homogénéité entraîne une similarité
thématique généralisée, rendant difficile la distinction du
document contenant réellement la réponse.
Ces observations suggèrent qu’il serait pertinent de repenser
la stratégie de génération des exemples négatifs, en incluant
des cas présentant des similarités thématiques plus fines et
des écarts de score plus discriminants, afin de mieux simuler
la véritable complexité de la tâche.

6 Conclusion et perspectives
Dans cette étude, nous avons examiné le rôle central du
reranker dans les systèmes de génération augmentée par
la recherche (RAG). Nos expériences ont permis de com-
parer différentes configurations de fine-tuning, mettant en
exergue l’impact du choix des données et du modèle de
base sur la qualité du réordonnancement. Ce benchmark
met en évidence la compétitivité des solutions commerciales
par rapport aux approches open source et nos propres ex-
périences. Tandis que le reranker commercial cohere offre
des performances de très haut niveau, nos expériences, no-
tamment l’expérience 1 et l’expérience 4, démontrent que
des configurations optimisées peuvent se rapprocher de ces
performances. Ces résultats ouvrent la voie à des travaux
futurs visant à affiner davantage nos modèles, notamment
en explorant des stratégies de fine-tuning plus robustes et en
intégrant des jeux de données complémentaires.
Sur le plan des perspectives, nous envisageons d’ajuster la
construction de la partie négative du jeu de données. Pour
une question donnée, nous ne nous contenterons pas de sé-
lectionner aléatoirement des documents sur des thématiques
différentes, mais nous intégrerons également les autres seg-
ments de l’article ne contenant pas la réponse afin de consti-
tuer des exemples négatifs plus représentatifs. Une fois ce
nouveau jeu de données finalisé, nous réitérerons l’ensemble
des analyses et élargirons l’évaluation à d’autres modèles de
type BERT base.
À long terme, nous souhaitons également construire un re-
ranker multilingue open source, capable de fonctionner sur
CPU, et dont les performances seraient comparables à celles
des solutions commerciales.
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Résumé
La réduction du coût de calcul des réseaux neuronaux pro-
fonds est essentielle pour la détection d’objets en temps
réel. Pourtant, les récents progrès reposent surtout sur le
matériel plutôt que sur l’optimisation des modèles. Cela
se remarque notamment dans les dernières architectures
YOLO, où la vitesse prime sur la légèreté.
Pour répondre à ce défi, nous introduisons deux contribu-
tions majeures. D’abord, LeNeck, un cadre de détection ra-
pide et précis, réduisant le nombre de paramètres. Ensuite,
LeYOLO, un modèle optimisé pour YOLO, combinant com-
pacité et haute précision. Ces solutions sont idéales pour
les dispositifs à faible consommation, y compris les micro-
contrôleurs.

Mots-clés
Vision par ordinateur, Optimisation des réseaux de neu-
rones, Architecture de réseaux de neurones, Microcontrô-
leur.

Abstract
Reducing the computational cost of deep neural networks
is essential for real-time object detection. However, recent
progress has been based mainly on hardware rather than
model optimization. This is particularly noticeable in the
latest YOLO architectures, where speed precedes lightness.
To address this challenge, we are introducing two signifi-
cant contributions. Firstly, LeNeck is a fast and accurate
detection framework that reduces the number of parame-
ters. Secondly, LeYOLO is a model optimized for YOLO
that combines compactness and high precision. These so-
lutions are ideal for low-power devices, including micro-
controllers.

Keywords
Computer vision, Neural Network Optimization, Neural
Network Architecture, Microcontrollers.

1 Introduction
Un calcul efficace, un traitement en temps réel et une exé-
cution à faible latence sont essentiels pour les dispositifs
edge alimentés par l’IA, y compris les drones autonomes,
les systèmes de surveillance, l’agriculture intelligente et les
caméras intelligentes. Bien que le cloud computing offre

une alternative pour exécuter des modèles puissants, il pré-
sente des inconvénients tels que la latence, les contraintes
de bande passante et les risques de sécurité [1, 43, 39].
Dans les applications pratiques de détection d’objets, les
avancées de l’apprentissage profond se sont principalement
concentrées sur l’optimisation de la vitesse pour les GPU à
haute performance, souvent au détriment de l’efficacité sur
le matériel à faible puissance.
Initialement introduit par Joseph Redmon et al. [25], les
modèles YOLO sont connus pour leur vitesse d’inférence
en détection d’objets. Ces modèles ont connu des améliora-
tions architecturales significatives au fil des ans, tirant parti
des puissances de calcul modernes.
Malgré leur vitesse inhérente, il y a eu un mouvement no-
table dans le développement des modèles YOLO ces der-
nières années. Avec les rapides avancées des capacités des
GPU et les nouvelles innovations matérielles, l’accent s’est
déplacé des modèles légers à ceux privilégiant la vitesse
d’inférence [15, 17, 37, 14, 38]. En conséquence, les mo-
dèles YOLO sont devenus nettement plus rapides malgré
l’augmentation des paramètres et des FLOP 1.
Notre travail met en évidence le fait que, malgré leur vitesse
impressionnante sur les GPU, les modèles YOLO ont du
mal avec le matériel sans accélération pour l’IA tel que les
microcontrôleurs et les micro-ordinateurs embarqués. Par
exemple, sur les microcontrôleurs STMicroelectronics - lar-
gement utilisés dans la robotique et les applications IoT -
les modèles YOLO modernes prennent plus d’une seconde
par inférence sur les puces les plus puissantes (Section 4,
Tableau 4), les rendant inadaptés aux applications en temps
réel. Sur les microcontrôleurs moins puissants, des amé-
liorations supplémentaires sont nécessaires pour réduire le
temps d’inférence, un défi que nous abordons dans cette
étude. Ces contraintes posent un défi critique pour les in-
dustries dépendant de l’IA à faible puissance, où l’effica-
cité énergétique, la petite taille du modèle et l’utilisation
optimisée des ressources sont essentielles.
Dans les tâches de classification, les recherches sur l’opti-
misation des comptes de paramètres et des coûts computa-
tionnels ont produit des modèles notables comme Mobile-

1. Nous décrivons les opérations en virgule flottante comme FLOP,
définissant toutes les opérations arithmétiques que le réseau de neurones
nécessite pour effectuer une inférence. Dans notre article, 1 FLOP est en-
viron 2 MADD ou 2 MACC. Ainsi, la variation des benchmarks tels que
MobileNet diffère de leur article original.
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FIGURE 1 – Différence de vitesse (ms) et de précision
(mAP) entre SSDLite et LeNeck sur STM32N6570-DK.

Nets [12, 27, 11] et EfficientNets [30, 31]. Bien que ces mo-
dèles soient remarquables, ils sont principalement reconnus
pour leurs capacités de classification exceptionnelles plutôt
que pour la détection d’objets. Les recherches se sont prin-
cipalement concentrées sur les classificateurs légers, sou-
vent associés à un ajout de détection d’objets comme SSD-
Lite [20, 27]. Bien que les classificateurs à faible nombre de
paramètres combinés avec SSDLite offrent une meilleure
vitesse sur les microcontrôleurs, leur précision est infé-
rieure à celle de YOLO.
Nos recherches ont identifié un écart crucial : il y a peu d’ef-
fort sur l’optimisation des architectures de détection d’ob-
jets qui équilibrent l’efficacité des paramètres et le coût
computationnel tout en maintenant une précision au ni-
veau des YOLO modernes. Cet écart oblige les dévelop-
peurs à choisir entre des modèles YOLO haute performance
mais coûteux en calcul et des alternatives à faible puissance
comme SSDLite, qui sacrifient la précision pour la vitesse.
Notre travail vise à combler cette partie manquante de re-
cherche en introduisant des modèles de détection d’objets
plus efficaces adaptés aux applications d’IA edge.
Cet article introduit deux contributions principales.

1. La première est une alternative à SSDLite appelée
LeNeck qui comble l’écart entre les classificateurs
à faible nombre de paramètres et les petits modèles
YOLO. En utilisant LeNeck au lieu de SSDLite,
nous maintenons une vitesse d’inférence similaire
tout en obtenant une bien meilleure précision (Fi-
gure 1)).

2. La deuxième contribution est LeYOLO - une nou-
velle famille de modèles YOLO légers et efficaces.
LeYOLO correspond à la précision des échelles
YOLO plus petites tout en améliorant considérable-
ment la vitesse d’inférence sur les microcontrôleurs
(Figure 2).

Nos résultats montrent que cette approche rivalise avec les
modèles YOLO à des échelles comparables. Nous démon-
trons qu’il est possible d’optimiser l’architecture des ré-
seaux de neurones pour la détection d’objets grâce à une
nouvelle méthode d’échelle entre les classificateurs légers
et les modèles YOLO.

FIGURE 2 – Comparaison entre LeYOLO et les YOLO mo-
dernes, démontrant une meilleure précision pour moins de
temps d’exécution sur STM32MP257FAI3.

2 Etat de l’art
Notre travail se concentre sur le développement d’une ar-
chitecture optimale pour la détection d’objets en combi-
nant deux approches clés : les détecteurs d’objets optimi-
sés pour la vitesse et les classificateurs à faible coût conçus
pour minimiser le nombre de paramètres en utilisant des
techniques bien établies. LeYOLO et LeNeck intègrent des
éléments connus pour leur efficacité dans la réduction de
paramètres. Plus précisément, nous utilisons des Inverted
Bottleneck, initialement introduits dans MobileNetV2 [27]
et ensuite affinés par EfficientNet [30, 31] et GhostNet
[9, 33]. Les convolutions pointwise [18] et depthwise sont
des composants cruciaux dans l’optimisation de l’architec-
ture, contribuant de manière significative à des modèles
comme MNASNet [29].
L’essor des classificateurs à faible coût a conduit à SSD-
Lite, une variante optimisée de SSD intégrant des convolu-
tions groupées basées sur MobileNets. Initialement conçu
pour réduire les coûts de détection en utilisant VGG [28],
SSDLite partage des similitudes avec les premiers modèles
YOLO [26]. Depuis lors, aucune méthode n’a significative-
ment surpassé SSDLite, bien que SSDLiteX [16] ait tenté
d’améliorer ses performances.
Du côté de YOLO, les recherches ont exploré la réduction
des paramètres dans les architectures principales. Les ef-
forts de tinier-yolo, efficient yolo, mobile densenet et autres
[4, 41, 7, 40] ont intégré des éléments de classificateurs lé-
gers comme les convolutions depthwise et des techniques
plus anciennes telles que les modules fire [13] pour mini-
miser l’utilisation des paramètres.
EfficentDet [40] partage la philosophie centrale de notre
modèle : utiliser des couches à faible coût computation-
nel (concaténation et additions, convolutions depthwise et
pointwise). Cependant, EfficientDet nécessite trop d’infor-
mations sémantiques et trop d’états de blocage (attente des
couches précédentes, graphes complexes), ce qui le rend
difficile à optimiser pour une vitesse d’exécution rapide.
Les auteurs de YOLOF [3] ont opté pour un modèle avec
une seule entrée et une seule sortie dans le Neck 2. Bien

2. Partie du modèle qui partage plusieurs niveaux d’informations sé-
mantiques
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que cette conception soit théoriquement plus rapide et plus
efficace en calcul, l’article YOLOF révèle une baisse signi-
ficative de la précision lors de la comparaison d’un Neck à
sortie unique (Single-in, Single-out - SiSO) avec un Neck à
sorties multiples (Single-in, Multiple-out - SiMO).
Plus récemment, YOLOX [5] et YOLOv9 [38] ont intro-
duit des alternatives légères avec des paramètres réduits.
YOLOX remplace les convolutions standard par des convo-
lutions depthwise de tailles de noyau plus grandes et traite
des entrées d’image plus petites. YOLOv9 contribue de ma-
nière substantielle à l’optimisation des paramètres mais se
concentre sur l’échelle YOLO standard plutôt que sur les
architectures adaptées aux mobiles.
Enfin, Tinyssimo YOLO [24], basé sur les premiers mo-
dèles YOLO [25], se concentre sur la réduction des coûts
computationnels pour permettre la détection d’objets sur les
microcontrôleurs fonctionnant dans la gamme de puissance
des milliwatts. Cependant, il ne parvient pas à atteindre la
précision et l’efficacité même des plus petites variantes de
YOLO ou des classificateurs basés sur SSDLite.

3 Optimisation des détecteurs d’ob-
jets en temps réel pour les micro-
contrôleurs

Les détecteurs d’objets modernes reposent sur des blocs
d’architecture qui exploitent pleinement le matériel mo-
derne. Les convolutions standard et les structures paral-
lèles ou multi-branches sont couramment utilisées. Cepen-
dant, ces conceptions sont trop gourmandes en ressources
pour les microcontrôleurs. Conçu pour être hautement ef-
ficace, le bloc de construction principal de LeYOLO opti-
mise à la fois les paramètres et le mAP (mesure de précision
pour la détection d’objet). Il s’appuie sur une structure bien
connue appelée Inverted Bottleneck, couramment utilisée
dans les réseaux de neurones efficaces comme MobileNets
[12, 27, 11] et EfficientNets [40, 31].
Au lieu d’utiliser de grands filtres coûteux pour traiter
les images, LeYOLO décompose le processus en étapes
plus petites et plus efficaces en utilisant trois couches de
convolution principales. Notre bloc applique une convolu-
tion 1 × 1 qui projette les cartes de caractéristiques des
canaux C de x ∈ RB,C,H,W en un tenseur de dimen-
sion d (où d ≥ C). Ensuite, une convolution depthwise
k × k traite efficacement les caractéristiques spatiales. En-
fin, une autre convolution pointwise 1 × 1 ramène les ca-
naux à leur taille d’origine. Bien que de nombreux articles
utilisant des Inverted Bottleneck modifient la convolution
pointwise finale pour produire un nombre de canaux diffé-
rent de l’entrée, LeNeck et LeYOLO ne suivent pas cette
approche. Au lieu de cela, nous nous appuyons uniquement
sur des convolutions standard séparées lors de la transition
entre les tailles de cartes de caractéristiques après le sous-
échantillonnage. Ces convolutions ajustent intrinsèquement
à la fois le nombre de canaux et la taille de la carte de ca-
ractéristiques, éliminant ainsi le besoin de transformations
supplémentaires au sein du Inverted Bottleneck.

Astuce d’optimisation. Normalement, la première convo-
lution 1 × 1 étend les canaux avant le traitement. Ce-
pendant, si le nombre de canaux n’a pas besoin de chan-
ger (si C == d), nous supprimons la première convolu-
tion pointwise. Ce petit changement réduit considérable-
ment le nombre de calculs, en particulier dans les premières
couches où les images sont grandes.
Impact sur la vitesse et la précision. L’élimination des
calculs inutiles rend le réseau plus rapide et plus efficace
tout en maintenant une haute précision (Section 3.3). Cette
optimisation est particulièrement bénéfique pour l’exécu-
tion de modèles de détection d’objets sur des dispositifs à
faible puissance et à ressources limitées. Pour comparaison,
SSDLite ne commence à partager des informations séman-
tiques qu’au niveau P4 3 tandis que les détecteurs d’objets
classiques et modernes commencent au niveau P3, qui four-
nit des détails spatiaux plus riches mais à un coût computa-
tionnel plus élevé. En réduisant stratégiquement les calculs
redondants dans les premières couches, LeNeck atteint la
même vitesse que SSDLite tout en exploitant le niveau P3
plus informatif, résultant en une meilleure performance de
détection sans surcoût computationnel. Le modèle utilise la
fonction d’activation SiLU σ, comme dans les versions mo-
dernes de YOLO (YOLOv7, YOLOv9) pour une meilleure
performance.
Nous définissons les dimensions d’entrée et de sortie
comme C et la dimension étendue comme d. Pour les filtres
W1 ∈ R1,1,C,d, W2 ∈ Rk,k,1,d, et W3 ∈ R1,1,d,C , notre
approche peut être représentée comme suit :

y =





W3 ⊗ σ[W2 ⊗ σ(W1 ⊗ x)] si d ̸= C

W3 ⊗ σ[W2 ⊗ σ(W1 ⊗ x)] si d = C et W1 = Vrai
W3 ⊗ σ[W2 ⊗ (x)] si d = C et W1 = Faux

(1)

3.1 LeNeck - Détecteur d’objets polyvalent

FIGURE 3 – Différence entre le Neck LeYOLO proposé et
un agrégateur de caractéristiques sémantiques efficace. (a)
Correspond à FPN [6]. (b) Représente PANnet [42]. Enfin,
(c) est notre solution proposée.

Dans la détection d’objets, nous appelons le Neck la partie
du modèle qui agrège plusieurs niveaux d’informations sé-
mantiques, partageant les informations de couches distantes
aux premières couches. Historiquement, les chercheurs ont
utilisé un PANet [42] ou FPN [19] pour partager effica-
cement les cartes de caractéristiques, permettant plusieurs

3. P4 est le niveau sémantique de l’information correspondant à la
taille de l’entrée divisée par 24.
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niveaux de détection en reliant plusieurs informations sé-
mantiques Pi au PANet et leurs sorties respectives comme
illustré dans la Figure 3(a). Pour créer LeNeck, nous avons
identifié un aspect très important dans la composition des
réseaux de neurones profonds. Nous avons remarqué qu’il
y a constamment une répétition significative des couches au
niveau sémantique équivalent à P4. Nous avons trouvé cela
dans tous les MobileNets [12, 27, 11], dans l’optimisation
des Inverted Bottleneck dans EfficientNets [30, 31] et Effi-
cientDet [40], ainsi que dans les architectures plus récentes
avec des mécanismes de self-attention comme MobileViTs
[22, 23, 35], EdgeNext [21], et FastViT [34], qui sont
conçus pour la vitesse. Plus intéressant encore, les modèles
conçus par Neural Architecture Search (NAS) [29, 11, 30]
utilisent également ce schéma. Par conséquent, nous intro-
duisons LeNeck, un agrégateur de caractéristiques séman-
tiques efficace qui utilise le niveau sémantique P4 comme
principal conducteur pour fusionner les informations de P3
et P5 (Figure 3.(i)). Le calcul à P3 et P5 n’est effectué
qu’une seule fois, garantissant l’efficacité (P3 utilise trop
de taille spatiale, et P5 utilise un nombre très étendu de ca-
naux).

Nous réduisons le calcul - en particulier au niveau P3 en rai-
son de la grande taille spatiale - en supprimant la première
convolution pointwise (Figure 3.(ii)). Après une étude com-
parative (Section 3.3) réalisée sur le backbone de LeYOLO
à l’échelle nano, nous avons saisi l’opportunité de suppri-
mer les convolutions pointwise coûteuses en temps puisque
les canaux d’entrée de P3 concaténés avec les caractéris-
tiques suréchantillonnées de P4 résultent en la dimension d
requise par la convolution depthwise intermédiaire de notre
Inverted Bottleneck optimisé présenté dans la section 3.
Chaque nombre de canaux d’entrée, ainsi que le nombre de
canaux étendus du Inverted Bottleneck, ne dépasse jamais
6. L’entrée de P3 est 32C tandis que la dernière couche ca-
chée du Neck de LeYOLO étend les canaux d égale 192.

Comme les convolutions standard ne sont pas très efficace
en nombre de paramètres et de calcul, nous nous limitons à
l’utiliser deux fois. De P3 à P4, et de P4 à P5 pour effectuer
un sous-echantillonage (Figure 3.iii)).

3.2 Backbone de LeYOLO

Notre mise en œuvre implique la minimisation de l’échange
d’informations inter-couches sous la forme de I(X;h1) ≥
I(X;h2) ≥ ... ≥ I(X;hn), avec n égal à la dernière
couche cachée du backbone du réseau de neurones, en ga-
rantissant que le nombre de canaux d’entrée/sortie ne dé-
passe jamais une différence de ratio de 6 de la première
couche cachée à la dernière. De plus, plutôt que d’augmen-
ter la complexité computationnelle de notre modèle comme
[37, 38, 10, 2], nous avons opté pour une mise à l’échelle
plus efficace, intégrant la théorie du goulot d’étranglement
inversé de Dangyoon Han et al. [8] qui stipulait que les
convolutions pointwise ne devraient pas dépasser un ratio
de 6 dans le Inverted Bottleneck.

TABLE 1 – Architecture du backbone de LeYOLO
Input Operator exp size out size NL s

P0 conv2d, 3x3 - 16 SI 2
P1 conv2d, 1x1 16 16 SI 1
P1 bneck, 3x3, pw=False 16 16 SI 2
P2 bneck, 3x3 96 32 SI 2
P3 bneck, 3x3 96 32 SI 1
P3 bneck, 5x5 96 64 SI 2
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 192 64 SI 1
P4 bneck, 5x5 576 96 SI 2
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1
P5 bneck, 5x5 576 96 SI 1

TABLE 2 – Amélioration de LeNeck et LeYOLO (best of).
Améliorations mAP GFLOP

base (LeYOLO nano) 34.3 2.64
+3x3 32.9 2.877
+5x5 34.9 3.946

+5x5 après P4 34.2 3.19
+Sous-echantillonage 3x3 34.6 3.011

+aucun pw backbone et neck 34.1 2.823
+Ratio d’expansion de 2
au lieu de 3 dans LeNeck 34.3 2.64

3.3 Etude comparative
Une étude comparative en apprentissage automatique est
une méthode de recherche qui teste l’impact de couches, de
caractéristiques ou de techniques spécifiques en les désac-
tivant ou en les remplaçant. L’objectif est d’identifier quels
paramètres sont cruciaux pour la performance du modèle,
guidant le développement d’un détecteur d’objets entière-
ment optimisé. Nous utilisons LeYOLO dans son intégralité
(backbone + LeNeck) pour l’étude comparative afin d’affi-
ner les deux contributions (Tableau 2).
Nous avons d’abord exploré diverses configurations de
taille de noyau. Bien que des noyaux plus grands améliorent
généralement les performances, ils nécessitent également
plus de ressources de calcul. Le choix optimal était une
convolution 5× 5 après le sous-échantillonnage P4.
En suivant les idées de ConvNeXt, nous avons utilisé des
convolutions séparées pour le sous-échantillonnage. Cepen-
dant, l’utilisation d’un noyau 3 × 3 au lieu de 5 × 5 dans
cette configuration a conduit à de meilleurs résultats.
Enfin, nous avons fait deux optimisations critiques : la ré-
duction du ratio d’expansion dans le Inverted Bottleneck
de 3 à 2 et l’élimination de la première convolution point-
wise coûteuse dans les premières couches du backbone et
au niveau P3 dans le Neck. Ces modifications ont consi-
dérablement réduit le coût computationnel du modèle tout
en entraînant une perte de précision de -0,3 mAP, que nous
avons jugée négligeable compte tenu des gains d’efficacité.
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FIGURE 4 – LeYOLO comparé à SSDLite, avec un meilleur ratio paramètre-précision.

4 Résultats experimentaux
Nous entraînons chaque réseau de neurones avec les mêmes
hyperparamètres et techniques d’augmentation de données,
tels que SGD, avec un taux d’apprentissage de 0,01 et un
momentum de 0,9. Nous nous appuyons principalement sur
l’augmentation de données mosaïque ainsi que sur hsv de
{0, 015, 0, 7, 0, 4} et une translation d’image de 0,1. En
ce qui concerne les spécificités de l’entraînement, nous
avons utilisé une taille de batch de 96 sur 4 GPU P100.
La performance est évaluée sur l’ensemble de validation de
MSCOCO en utilisant la précision moyenne (mAP). Pour
LeYOLO, nous offrons une variété de modèles inspirés de
la base architecturale présentée ci-dessus. Une approche
classique implique la mise à l’échelle du nombre de canaux,
de couches et de la taille d’entrée de l’image. Traditionnel-
lement, la mise à l’échelle met l’accent sur les configura-
tions de canaux et de couches, intégrant parfois divers sché-
mas de mise à l’échelle (Tableau 3).

TABLE 3 – Différentes échelles pour l’entrainement de
LeYOLO ainsi que leurs résultats.

Models Nano Small Medium Large
Input spatial size 640 640 640 768
Channels ratio x1 x1.33 x1.33 x1.33

Layer ratio x1 x1 x1.33 x1.33
mAP 34.3 38.2 39.3 41

LeYOLO évolue de la version Nano à la version Large avec
une mise à l’échelle liée à ce qu’EfficientDet a apporté :
répétition des canaux de 1.0 à 1.33, couches de 1.0 à 1.33, et
taille spatiale pour les besoins d’entraînement de 640×640
à 768 × 768. Plusieurs tailles spatiales sont utilisées à des
fins d’évaluation, allant de 320 × 320 à 768 × 768 Nous
évaluons LeYOLO à des tailles spatiales réduites, tous les
résultats étant présentés dans le Tableau 8.
Nous évaluons la vitesse du modèle sur deux microproces-
seurs : STM32MP257FAI3 et STM32N6570-DK. Les deux
utilisent des cœurs Arm Cortex, équilibrant faible consom-
mation d’énergie et capacité de calcul efficace. Ces micro-
contrôleurs peuvent réaliser une inférence en temps réel à
une résolution de 320 × 320 à 640 × 640 le calcul de-

vient plus exigeant, mais LeYOLO traite toujours chaque
inférence en moins d’une seconde, surpassant les modèles
YOLO modernes (Tableau 4).

TABLE 4 – Vitesse d’inférence de LeYOLO (640×640)
et sa précision sur appareil embarqué (Onnx -
STM32MP257FAI3).

Models mAP Speed(ms)
LeYOLO Nano 34.3 596
LeYOLO Small 38.2 877.9
LeYOLO Medium 39.3 1039
YOLOv10 Nano [36] 38.5 1099
YOLOv8 Nano [14] 37.3 1235
YOLOv9 Tiny [38] 38.3 1371

4.0.1 Détection d’objets mobile
LeYOLO surpasse les détecteurs d’objets de type YOLO
sur les dispositifs embarqués ou ceux avec une puissance
de calcul limitée. Nous fournissons un tableau détaillé (Ta-
bleau 8) montrant le nombre de FLOPs, et nous observons
une corrélation entre cette métrique et la vitesse d’exécu-
tion sur les dispositifs à faible ressource de calcul (Tableau
4).

TABLE 5 – Vitesse d’inférence de LeNeck (320x320)
et sa précision sur appareil embarqué (Onnx -
STM32MP257FAI3).

Models SSDLite LeNeck SSDLite LeNeck
Speed(ms) mAP.95

V3-Small 146.2 165.9 16.0 21.3
V3-Large 286.5 292.3 22 28.1

V2-1.0 259.2 256.3 22.1 28.6
MNASNet 0.5 167.7 155.3 18.5 24.6

MNASNet 306.2 262.3 23 28.9
LeYOLO Nano 165.4 25.2

Nous intégrons l’état de l’art des backbones à faible nombre
de paramètres avec LeNeck. Quel que soit le backbone uti-
lisé, tous les nombres de canaux, P3,P4 et P5 spécificités de
répétition restent les mêmes. À P3, la première convolution
pointwise n’est jamais utilisée, comme dans le LeYOLO de
base, ce qui entraîne le premier filtre étant la convolution
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TABLE 6 – Vitesse d’inférence de LeNeck (320x320) et
sa précision sur appareil embarqué (Onnx - STM32N6570-
DK).

Models SSDLite LeNeck SSDLite LeNeck
Speed(ms) mAP.95

V3-Small 46.91 50.19 16.0 21.3
V3-Large 121.6 129.2 22 28.1

V2-1.0 104 103.5 22.1 28.6
MNASNet 0.5 86.31 36.03 18.5 24.6

MNASNet 161.3 53.78 23 28.9

TABLE 7 – Performance de LeNeck comparée à d’autres
modèles de l’état de l’art combinés avec SSDLite sur
MSCOCO.

Models SSDLite LeNeck SSDLite LeNeck
Parameters(M) mAP.95

V3-Small 2.49 1.34 16.0 21.3
V3-Large 4.97 3.33 22 28.1

EfficientDetD0 3.9 3.29 34.6 37.1
V2-0.5 1.54 0.98 16.6 23.3
V2-1.0 4.3 2.39 22.1 28.6

MNASNet 0.35 1.02 0.7 15.6 20.0
MNASNet 0.5 1.68 1.22 18.5 24.6

MNASNet 4.68 2.8 23 28.9

depthwise de la taille exacte du nombre de canaux d’entrée
équivalent du backbone.
LeNeck, en tant que détecteur d’objets général pour les
classificateurs légers, conserve le même nombre de ca-
naux 4 et répétition des couches 5 que la version Nano de
LeYOLO. À partir d’une variété de classificateurs légers
avec un faible nombre de paramètres et de FLOP, LeNeck
a surpassé SSDLite dans tous les aspects de ce que nous at-
tendons d’un modèle à faible coût - meilleure échelle de pa-
ramètres, meilleure précision, et enfin, bonne vitesse d’infé-
rence - avec les résultats de vitesse d’inférence décrits dans
les tableaux 5 - 6 et l’efficacité paramètres-précision décrite
dans le Tableau 7 et la Figure 4.

4.0.2 Microcontrôleurs bas de gamme
Au-delà du traitement en temps réel, nous avons également
benchmarké LeYOLO par rapport aux modèles YOLO mo-
dernes sur divers microcontrôleurs bas de gamme, comme
le montre le Tableau 9, en utilisant la variante LeYOLO-
Small (YOLOv10 n’est pas compatible avec ces types de
microcontrôleurs). Selon le Tableau 8, LeYOLO-Small cor-
respond à YOLOv8 à YOLOv10 en précision. De plus, il
s’avère plus efficace en inférence sur ces microcontrôleurs,
étendant la capacité de YOLO à fonctionner efficacement
sur des dispositifs bas de gamme.

4.1 Analyse plus approfondie
Pour analyser plus en détail les résultats de vitesse, nous
mettons en avant l’objectif de notre Inverted Bottleneck
avec une couche pointwise optionnelle (voir la Section 3

4. de 32 couches à 96 avec une ratio d’expansion de 2
5. répétition l = 3

pour plus d’informations). Dans LeYOLO Small, la convo-
lution pointwise à haute résolution spatiale dans le back-
bone et au niveau P3 dans LeNeck entraîne une améliora-
tion minimale de la précision, comme le montre la Section
3.3. Par rapport à l’Inverted Bottleneck classique, notre so-
lution économise 8.5% de la vitesse d’inférence sur tous
les STM32 benchmarkés dans l’article (Tableau 10-pw).
Contrairement aux architectures YOLO standard, qui re-
posent sur une répétition de couches profondes avec moins
de canaux, LeYOLO obtient une meilleure efficacité en uti-
lisant un ratio d’extension de 2 au lieu de 3 tout en mainte-
nant une profondeur de répétition minimale de 3. Ce choix
de conception améliore la vitesse d’inférence de 17% tout
en préservant la précision, comme le confirme notre étude
expérimentale (Tableau 9-exp x3).
Notre modèle est presque aussi rapide que SSDLite tout en
obtenant une précision significativement meilleure. La lé-
gère différence de vitesse provient de la taille de la carte de
caractéristiques - SSDLite commence à P4, tandis que nous
commençons à P3. Cependant, LeNeck reste suffisamment
léger pour rivaliser avec SSDLite en vitesse. Étant donné
qu’il conserve des informations spatiales plus riches, Le-
Neck fonctionne également mieux pour détecter diverses
tailles d’objets (Tableau 8).

5 Discussions
LeNeck : Compte tenu de l’efficacité coût-efficacité de Le-
Neck, il existe une opportunité significative pour l’expéri-
mentation sur différents backbones de modèles de classifi-
cation de pointe. LeYOLO émerge comme une alternative
prometteuse à SSD et SSDLite. Les résultats prometteurs
obtenus sur MSCoco avec notre solution suggèrent une ap-
plicabilité potentielle à d’autres modèles de classification.
Efficacité computationnelle : Nous avons mis en œuvre
une nouvelle mise à l’échelle pour les modèles YOLO,
prouvant qu’il est possible d’atteindre des niveaux de pré-
cision très élevés tout en utilisant très peu de ressources
computationnelles (FLOP). LeYOLO fournit des résultats
très rapides sur les dispositifs embarqués.

6 Conclusion
Tout au long de cet article, nous avons introduit plusieurs
optimisations clés :

1. Amélioration des performances en aval du clas-
sificateur : Pour un budget de paramètres donné,
LeNeck surpasse SSDLite en réduisant le nombre
de paramètres tout en améliorant la précision sur
MSCOCO. L’intégration de LeNeck avec les back-
bones existants à faible nombre de paramètres amé-
liore la précision et l’efficacité à plusieurs échelles.

2. Une alternative viable aux modèles YOLO de pe-
tite taille : Le backbone optimisé de LeYOLO et
LeNeck surpassent les variantes équivalentes des
YOLO en détection d’objets. Les choix architectu-
raux derrière le backbone de LeYOLO entraînent
une meilleure mise à l’échelle et un meilleur rap-
port précision-paramètres et FLOP.
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TABLE 8 – Etat de l’art des détecteur d’objets compatible avec les microcontrôleurs STM32.
Models Input Size mAP mAP50 mAP75 S M L FLOP(G) Parameters (M)
MobileNetv3-S[12] 320 16.1 - - - - - 0.32 1.77
MobileNetv2-x0.5[27] 320 16.6 - - - - - 0.54 1.54
MnasNet-x0.5[29] 320 18.5 - - - - - 0.58 1.68
LeYOLO-Nano 320 25.2 37.7 26.4 5.5 23.7 48.0 0.66 1.1
MobileNetv3[11] 320 22 - - - - - 1.02 3.22
LeYOLO-Small 320 29 42.9 30.6 6.5 29.1 53.4 1.126 1.9
LeYOLO-Nano 480 31.3 46 33.2 10.5 33.1 52.7 1.47 1.1
MobileNetv2[27] 320 22.1 - - - - - 1.6 4.3
MnasNet[29] 320 23 - - - - - 1.68 4.8
LeYOLO-Small 480 35.2 50.5 37.5 13.3 38.1 55.7 2.53 1.9
MobileNetv1[12] 320 22.2 - - - - - 2.6 5.1
LeYOLO-Medium 480 36.4 52.0 38.9 14.3 40.1 58.1 3.27 2.4
LeYOLO-Small 640 38.2 54.1 41.3 17.6 42.2 55.1 4.5 1.9
YOLOv5-n[15] 640 28 45.7 - - - - 4.5 1.9
EfficientDet-D0[32] 512 33.80 52.2 35.8 12 38.3 51.2 5 3.9
LeYOLO-Medium 640 39.3 55.7 42.5 18.8 44.1 56.1 5.8 2.4
YOLOv9-Tiny[38] 640 38.3 53.1 41.3 - - - 7.7 2
LeYOLO-Large 768 41 57.9 44.3 21.9 46.1 56.8 8.4 2.4

TABLE 9 – Vitesse d’inférence et précision de LeYOLO
(640x640) sur des dispositifs embarqués.

Device LeYOLO Small YOLOv8 YOLOv9
Speed (s)

STM32H74l-DISCO 12.3 13.7 13.6
STM32F769l-DISCO 19 21.5 22.1
STM32F746G-DISCO 20 25 24.5
STM32F469I-DISCO 54.6 73.6 72.5

TABLE 10 – Amélioration de la vitesse d’inférence de
LeYOLO Small (640x640)
Device LeYOLO Small pw exp x3

Speed (s)
STM32H74l-DISCO 12.37 13.52 14.87
STM32F769l-DISCO 19.04 20.64 22.68
STM32F746G-DISCO 20 22.36 24.73
STM32F469I-DISCO 54.6 59.23 65.28

3. Vitesse d’inférence améliorée : LeYOLO et LeNeck
obtiennent une meilleure vitesse d’inférence que les
détecteurs d’objets à faible nombre de paramètres
de pointe, grâce à leur architecture optimisée.

Nos contributions sont particulièrement efficaces sur les
dispositifs mobiles, embarqués et à faible puissance, se rap-
prochant d’un équilibre idéal entre l’efficacité des para-
mètres et la performance de détection. La réduction de la
taille du modèle tout en maintenant la précision permet la
détection d’objets directement sur de petits dispositifs avec
une surcharge computationnelle minimale. Ce raffinement
étape par étape rapproche les modèles YOLO des applica-
tions pratiques de l’IA pour le edge.
Nous encourageons une expérimentation plus approfondie
avec notre proposition, en explorant diverses variantes de
jeux de données adaptées aux besoins spécifiques de l’in-

dustrie. Nous visons à fournir une gamme plus large de
comparaisons pour LeYOLO dans des scénarios impliquant
des dispositifs mobiles avec des ressources computation-
nelles très limitées.
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Résumé
Les infrastructures ferroviaires nécessitent une surveillance
continue pour prévenir les défauts pouvant affecter la sécu-
rité et l’efficacité du réseau. Cet article propose une évalua-
tion expérimentale d’un système de détection de défauts vi-
suels sur rails, basé sur le détecteur YOLOv8 et déployé sur
des architectures CPU-GPU embarquées. L’étude analyse
l’atteinte des objectifs de détection sous contraintes temps-
réel et évalue la capacité du système embarqué à maintenir
une précision de détection satisfaisante tout en respectant
les exigences industrielles en matière de traitement embar-
qué. Les résultats obtenus avec des données issues d’acqui-
sitions réelles montrent que l’approche retenue représente
un compromis viable entre précision de détection, temps de
traitement et contraintes matérielles.

Mots-clés
Détection de défauts visuels sur rails YOLOv8, Systèmes
embarqués, Traitement temps-réel.

Abstract
Railway infrastructures require continuous monitoring to
prevent defects that could impact the safety and efficiency
of the network. This paper presents the detection of visual
rail defects, an overview of the state of the art, and deploy-
ment results of a method based on the YoloV8 detector on
embedded CPU-GPU architectures. Evaluations with real-
world data show that, thanks to an algorithmic complexity
study, the proposed system represents a compromise bet-
ween defect detection accuracy and computation time.

Keywords
Railway visual defect detection, YOLOv8, Embedded sys-
tems, Real-time processing.

1 Introduction
Le secteur ferroviaire est confronté à des problèmes d’une
grande complexité technique. L’expansion technologique
de ce secteur (trains autonomes), la variété des métiers
abordés, les contraintes environnementales et sociétales
contribuent à accroître cette complexité. Face à ces enjeux,
les entreprises ferroviaires se tournent de plus en plus vers
des outils performants, frugaux en énergie et embarquables

dans les trains commerciaux, avec pour objectif d’appor-
ter au client final une meilleure qualité de service tout en
optimisant les coûts. Ces dernières années, les systèmes dé-
veloppés ont cherché à répondre à cette complexité en com-
binant différentes approches, dont l’Intelligence Artificielle
(IA) et l’information multimodale. La transformation des
modes de transport, l’anticipation des besoins des clients,
et la nécessité de prévenir les incidents, font que le sec-
teur ferroviaire est naturellement concerné par les avancées
de cette technologie. Cette nouvelle problématique de re-
cherche rassemble de nombreuses équipes de chercheurs
mutualisant leurs savoir-faire et générant des solutions al-
ternatives, permettant de passer de la maintenance correc-
tive à la maintenance prédictive et de sécuriser le trafic.
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) et en particulier
les réseaux convolutifs profonds (CNN) ont trouvé de nom-
breuses applications dans la maintenance des infrastruc-
tures et du matériel roulant. Dans ces domaines techniques,
bien que les progrès réalisés par l’IA soient exponentiels,
nous sommes encore loin d’exploiter son plein potentiel [1].
Son succès et sa diffusion dans notre domaine dépendent de
nombreux paramètres : l’acceptation de ces techniques par
les principaux acteurs métiers, et la mise à disposition de
données annotées et de leurs qualité [2]. Cependant, et mal-
gré de multiples avantages, l’utilisation des RNA ou des
CNN souffre de nombreux défauts, notamment de la né-
cessité d’une base de données d’apprentissage cohérente et
de la capacité à les annoter [3]. Cet article explore une ap-
proche de détection embarquée et temps réel des défauts
ferroviaires à l’aide de réseaux de neurones optimisés. La
section 2 donne un bref aperçu de l’état de l’art et de l’avan-
cement dans la détection visuelle des défauts ferroviaires.
La section 3 décrit le système embarqué proposé, tandis
que la section 4 détaille la méthodologie d’évaluation de
la détection de défauts par vision. La section 5 présente les
résultats expérimentaux, analysant la précision de détection
et les performances de temps de traitement en inférence.
Enfin, la section 6 présente une discussion sur les perspec-
tives d’amélioration.

2 Aperçu de l’état de l’art
Les recherches dans le traitement d’image ont été bous-
culées par l’émergence du machine learning et des avan-
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cées dans les réseaux de neurones. La vision par ordinateur
a significativement amélioré la détection automatique des
défauts ferroviaires. Les caméras de haute résolution asso-
ciées à des algorithmes d’intelligence artificielle (IA) per-
mettent la détection d’une diversité de défauts tels que les
fissures, les ondulations et l’usure. Les travaux de Kou et al.
(2022) ont encouragé l’utilisation de réseaux de neurones
convolutifs (CNN) pour la détection de défauts de surface
des rails pour améliorer la détectabilité et les temps de dé-
tection [4]. De la même manière, les contributions de Lei
et Jia (2019) ont démontré la possibilité d’utiliser des ma-
chines à vecteurs de support (SVM) et l’analyse en compo-
santes principales (PCA) pour le traitement des ensembles
de données visuelles pour la caractérisation des défauts [5].

FIGURE 1 – Croquis du système embarqué train

Des études plus récentes, telles que la revue de Kumar et
Harsha (2024) [6], ont approfondi l’utilisation des réseaux
de neurones profonds, mettant en avant leur capacité à trai-
ter des défauts complexes avec une grande précision. Par
ailleurs, l’utilisation de systèmes d’imagerie embarqués sur
drones a été explorée par Xiong et al. (2023) [7], soulignant
leur potentiel pour accéder à des zones difficiles d’accès et
garantir une qualité de données constante. Malgré ces avan-
cées, les techniques de vision par ordinateur restent for-
tement influencées par des conditions externes telles que
l’éclairage et les conditions météorologiques [8, 2]. Plus
récemment encore, les architectures basées sur les trans-
formeurs ont également été étudiées pour la détection des
défauts ferroviaires. RailFormer, un système innovant basé
sur les réseaux du type Transformer, a démontré des perfor-
mances supérieures pour la détection des défauts en surface
des rails en combinant des mécanismes d’attention Criss-
Cross pour une extraction plus efficace des features [9]. De
même, RailTrack-DaViT, une approche basée sur les trans-
formeurs visuels, a surpassé les réseaux CNN traditionnels
comme ResNet et EfficientNet sur plusieurs jeux d’entraî-
nement, atteignant une précision inégalée pour l’inspection

automatique des infrastructures ferroviaires [10].
Les techniques traditionnelles de contrôle non destructif
(CND), bien que très précises, manquent de scalabilité. Les
systèmes de vision par ordinateur, quant à eux, bien qu’ef-
ficaces, sont sensibles aux variations de l’environnement et
aux contraintes liées à l’efficacité énergétique, au stockage
des données et à l’encombrement des équipements. Ces li-
mitations soulignent la nécessité d’une approche plus glo-
bale et adaptable pour la détection des défauts ferroviaires.
Dans ce contexte, l’objectif de cet article est de démontrer
la faisabilité du déploiement de YOLOv8n sur des architec-
tures embarquées en conditions réelles. Pour cela, nous po-
sons deux hypothèses de travail : (i) l’émulation d’un flux
d’images à une vitesse équivalente à 160 km/h permet de
simuler fidèlement un environnement embarqué ; (ii) la pla-
teforme Jetson Orin Nano est capable de soutenir une fré-
quence de traitement suffisante (≥ 30 FPS) tout en main-
tenant des performances de détection satisfaisantes. Bien
que l’application visée puisse être assimilée à de la clas-
sification binaire (présence de défaut ou non), l’utilisation
d’un modèle de détection d’objets se justifie par la présence
de plusieurs éléments sur l’image d’une part, et la connais-
sance de la position de l’objet pour la corrélation à d’autres
modalités d’autre part.

3 Modèle du système proposé
Afin de soulager les contraintes d’inspections sans ajouter
de nouveaux engins dédiés à la surveillance de l’infrastruc-
ture, nous proposons l’intégration d’un système multimo-
dal sur une poutre fixée à l’avant ou à l’arrière des trains
(Fig. 1). De cette manière, l’analyse à la volée doit être réa-
lisée avec la contrainte de la vitesse maximale du train.

3.1 Capteurs embarqués
Le système repose sur une combinaison de caméras li-
néaires, d’accéléromètres et de microphones, permettant
une surveillance multimodale adaptée aux contraintes fer-
roviaires. Les caméras linéaires exploitent le déplacement
rectiligne du train pour capturer des images haute vitesse
avec une grande précision. L’acquisition est synchroni-
sée avec l’odométrie du train, garantissant que chaque dé-
clenchement d’acquisition correspond précisément à une
avance mesurée du train. Les caméras sont placées de ma-
nière à observer l’intégralité des rails, que ce soit les élé-
ments de l’âme du rail ou de son champignon (voir Fig. 2).

C2
C1

Régions d'intérêtFOV Caméra

Caméras
C3 C4

Calculateur

FIGURE 2 – Placement des caméras linéaires.

Sasa Radosavljevic, Kevin Hoarau, Sergio Rodriguez Florez, Abdelhafid El Ouardi et Alain Rivero

109 APIA@PFIA 2025



L’ajout des capteurs d’accélération et sonores permet
d’élargir la détection aux défauts non visuels, en complé-
tant l’analyse des caméras par des informations physiques
supplémentaires sur l’interaction roue-rail. En effet, celle-ci
ne peut avoir de sensation quant à ce qu’il se passe au ni-
veau de l’interaction train/rail. Un accéléromètre est placé
sur l’axe de la roue afin de mesurer la réponse dynamique
du contact rail-roue lors du passage sur des défauts de sur-
face, des anomalies structurelles ou des jonctions de rails.
Un microphone complète l’analyse en apportant une redon-
dance avec les mesures de l’accéléromètre et des caméras.
Il permet également la détection de nouveaux défauts, tels
que le grippage de frein ou des anomalies acoustiques au ni-
veau des bogies. Toutefois, la combinaison de ces capteurs
présentée dans cette section et les nouveaux défauts dont
elle permet la détection ne sont pas explorés dans cet ar-
ticle, qui se limitera à l’exploitation des données visuelles.

3.2 Description des défauts
L’inspection automatisée des rails vise à identifier différents
types de défauts (Fig. 3) pouvant impacter la sécurité et la
maintenance de l’infrastructure du réseau ferroviaire. On
peut les classer en plusieurs catégories selon leur zone d’ap-
parition et leur moyen de détection. Outre les ruptures, la
Table 1 regroupe les types de défauts et leurs descriptions
selon deux catégories principales, les défauts de surface re-
présentant les défauts d’usure du rail et les défauts struc-
turels représentant les défauts des éléments constituant les
rails. L’ajout des capteurs d’accélérométrie et de son permet
d’identifier deux catégories supplémentaires difficilement
détectables par les caméras, à savoir l’instabilité du ballast
et les anomalies autour des bogies. A cela s’ajoute la détec-
tion d’éléments contextuels pouvant apporter des informa-
tions supplémentaires quant à la présence d’un défaut. Par
exemple, la présence de cés de serrage enlève la nécessité
de présence de tous les boulons. La présence d’une éclisse
affirme un joint de rail à la place d’une rupture (si le modèle
s’est trompé).

FIGURE 3 – Exemples de défauts.

3.3 Description de la chaîne de traitement
Le prototypage du système repose sur une architecture
ROS2 (Robot Operating System 2) [13], permettant une
communication efficace entre les différentes composantes
logicielles et une gestion optimisée des flux de données

en temps réel. Son paradigme de communication pu-
blish/subscribe (Fig. 4) assure une gestion efficace des flux
de données provenant de capteurs hétérogènes, en mainte-
nant une faible latence. Les données issues de la caméra
sont simulées à l’aide d’un rosbag permettant de cadencer
un flux de données.

NOEUD

NOEUDÉmetteur

Récepteur
Topic

FIGURE 4 – Communication entre noeuds ROS2.

Dans notre cas, il n’y aura qu’un type de capteur (noeud
caméra), un algorithme de traitement (noeud Yolov8n) et un
élément de stockage des résultats (noeud bag). Les données
sont alors transmises sous forme de topic aux subscribers
concernés. La chaîne monomodale composée d’une caméra
est présentée dans Fig. 6
L’architecture de réseau de neurones convolutifs (CNN) uti-
lisée pour la détection des défauts est YOLO (You Only
Look Once [14]). Ce modèle est conçu pour détecter les
objets en une seule passe en générant des zones d’intérêt
autour des éléments identifiés. Il associe simultanément à
chaque région une classe prédite, permettant une classifica-
tion efficace en temps réel.
YOLOv5 [15] a été l’un des premiers détecteurs d’objets
à intégrer la prédiction des boîtes englobantes et des éti-
quettes de classe dans un réseau différentiable de bout en
bout. Dans cette architecture, la partie convolutive du ré-
seau est prédéfinie et figée, tandis qu’une partie des couches
entièrement connectées reste ajustable pour adapter le mo-
dèle à une résolution spécifique.
Dans cette étude, nous utilisons YOLOv8 [16], qui apporte
plusieurs améliorations significatives par rapport à YO-
LOv5. Les versions plus récentes ne sont pas étudiées car
leurs améliorations n’impactent que peu les datasets à faible
nombre de classes. Tout d’abord, l’optimisation des perfor-
mances se traduit par une meilleure gestion de la quantifi-
cation des poids (FP16, INT8), ce qui permet une exécution
plus rapide sur des plateformes embarquées comme les Jet-
son Orin Nano/Xavier, tout en réduisant la consommation
des ressources matérielles. Ensuite, l’architecture a été re-
pensée avec un backbone amélioré, basé sur CSPDarknet, et
l’intégration de mécanismes d’attention qui affinent la dé-
tection en concentrant les ressources de calcul sur les zones
les plus pertinentes de l’image.

4 Méthodologie d’évaluation
Afin de simuler les contraintes réelles sur le système de
calcul, un montage Hardware in the Loop (HiL, fig .5) a
été proposé pour à la fois émuler l’acquisition des images
et leur transfert vers l’élément de calcul, et avoir un envi-
ronnement communicant permettant d’évaluer les temps de
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TABLE 1 – Classification des défauts ferroviaires et leurs caractéristiques selon documents normatifs [11, 12]

Catégorie Type de défaut Description Taille (mm)

Défauts de surface
Fissures Microfissures ou fissures sur le rail 2 - 50
Usure excessive Érosion anormale du champignon du rail > 10
Corrugation Ondulations périodiques sur le rail 10 - 1000

Défauts structurels
Rupture de rail Fracture complète ou partielle du rail 50 - 12 000
Boulons manquants Fixations absentes -
Rupture d’éclisse Défaillance aux joints de rails 50 - 150

Défauts contextuels* Objets sur la voie Corps étrangers pouvant perturber le trafic Variable
Niveau de ballast Déformation sous les traverses -

Interaction rail-roue*
Défauts de contact Anomalies dans l’interface rail-roue -
Vibrations excessives Dégradations mécaniques révélées par l’accéléromètre -
Bruits anormaux Indicateur d’un problème de freinage ou bogie -

*Non présenté dans l’article ou pas encore implémenté.

FIGURE 5 – Schéma du montage.

transfert et le comportement entre les différents éléments.

4.1 Entraînement du modèle
Dans une première étape, le modèle a été entraîné à par-
tir d’un jeu de données issu d’images provenant de l’engin
de surveillance SIM (Switch Inspection and Measurement)
opéré par Eurailscoot. Ces données ont été manuellement
annotées par un expert ferroviaire afin d’assurer une classi-
fication précise des défauts détectés. Cependant, la subjec-
tivité de l’expert peut entraîner des variations dans la carac-
térisation des défauts, notamment pour ceux liés aux irré-
gularités de surface. Les données sont constituées de deux
types de vues distinctes : une vue de dessus (RC - Rail cen-
tric), composée d’images en niveaux de gris de 1504×1500
pixels, et une vue latérale (SV - Side View), composée
d’images en couleur RGB de 768×1508 pixels.
L’ensemble de données contextuelles [C] (Table 3) contient
1327 images RC et 9585 images SV pour l’entraînement,
167 images RC et 1296 images SV pour la validation, ainsi
que 173 images RC et 1304 images SV pour le test. De
son côté, l’ensemble des données des défauts [D] (Table 2)
contient 3456 images RC et 5779 images SV pour l’entraî-
nement, 282 images TV et 414 images SV pour la valida-
tion, ainsi que 263 images RC et 409 images SV pour le
test.
Les jeux de données présentent un déséquilibre des don-
nées qui est dû à la fréquence d’apparition des éléments re-
cherchés sur le réseau SNCF. Ces images étant annotées à

TABLE 2 – Jeu de données des défauts [D]

Composition
Classe Train % Val % Test %
Attache 8019 64.3 593 67.3 590 68.1
Surface 2949 23.6 195 22.1 183 21.1
Boulon 1502 12.1 93 10.6 93 10.8
Total 12470 87.7 881 6.2 866 6.1

Train. images : 9235, Val. images : 696, Test images : 672

TABLE 3 – Jeu de données des éléments de contexte [C]

Composition
Classe Train % Val % Test %
Tresse 3786 15.9 522 16.5 524 15.7

Cés de serrage 578 2.4 56 1.8 60 1.8
Éclisse 6045 25.5 795 25.2 872 26.2
Joint 6661 28.1 868 27.6 935 28.1

Soudure 2818 11.9 374 11.9 373 11.2
Marque 3828 16.2 533 17 563 17

Total 23716 78.5 3148 10.5 3327 11
Train. images : 10912, Val. images : 1463, Test images : 1477
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FIGURE 6 – Chaîne de traitement de l’architecture logicielle du prototype monomodal.

partir de plusieurs tournées, les objets ont une quantité pro-
portionnelle aux défauts présents sur les voies, expliquant
l’absence de ruptures dans les jeux de données. Afin de
quantifier les performances du modèle de détection, nous
définissons plusieurs métriques basées sur les notions de
Vrai/Faux Positif/Négatif (Table 4).

TABLE 4 – Notions utiles pour la mesure d’efficacité d’un
modèle

Appartient
à la classe

N’appartient pas
à la classe

Attribué
à la classe Vrai Positif (VP) Faux Positif (FP)

Non attribué
à la classe Faux Négatif (FN) Vrai Négatif (VN)

Avec ces éléments, nous pouvons définir deux grandeurs
qui seront par la suite analysées pour déterminer le point de
fonctionnement d’un modèle pour une classe donnée.

Précision =
V P

V P + FP
(1)

La Précision représente la capacité du modèle à minimiser
les erreurs d’attribution d’un objet à une classe donnée.

Rappel =
V P

V P + FN
(2)

Le Rappel évalue la capacité du modèle à ne pas omettre
des objets appartenant à une classe donnée.

AP =

∫ 1

0

P (r)dr, (3)

mAP =
1

N

N∑

i=1

APi (4)

La précision moyenne (4) résume la courbe Précision-
Rappel (PR Curve) à un recouvrement de boîtes de détec-
tions donné (IoU, Intersection over Union = 0,5 veut dire
que l’aire de l’intersection de la détection vaut la moitié de
l’union de celle-ci et la vérité terrain). Elle permet d’indi-
quer la précision du modèle selon la rigueur appliquée à la

localisation des objets détectés. Une valeur élevée indique
que le modèle repère la majorité des objets en faisant peu
d’erreurs de classification. Dans notre cas, un IoU de 0,5
est suffisant pour avoir une bonne idée de l’emplacement
de l’objet sans détériorer le taux de détection.

4.2 Évaluation de la chaîne sur cible embar-
quée

L’évaluation du système en mode HiL a été réalisée sur une
plateforme GPU embarquée de type Nvidia Jetson, la Jetson
Xavier (Version 32 Go, GPU Nvidia Volta à 512 cœurs dont
64 cœurs Tensor, cadencé à 1377 MHz) en mode MAXN
permettant d’utiliser le plein potentiel de la carte. Afin de si-
muler un environnement de production et d’évaluer les per-
formances en conditions réelles, nous avons utilisé ROS2
et son outil "rosbag", permettant d’enregistrer et de rejouer
des flux d’images à une cadence définie, imitant ainsi le dé-
placement du train.
La Jetson Xavier transmet les images à une fréquence dé-
finie (correspondant à la vitesse du train simulé). La Jetson
Orin Nano exécute le noeud qui traite les images par ré-
seaux de neurones. Les images sont publiées sur le Topic
« /topic_image ». Les résultats des traitements sont ensuite
enregistrés dans un rosbag, permettant d’analyser la latence
et l’efficacité du pipeline sur les Topics « /Results_topic »
et « /CnnTime_topic », respectivement le résultat de l’infé-
rence et le tableau contenant les temps de calcul des diffé-
rentes étapes de traitement.

4.3 Performances recherchées
Afin d’améliorer la réactivité de la détection des défauts et
de limiter les contraintes de stockage, le passage d’un traite-
ment "hors ligne" vers un traitement "en ligne" (à la volée)
devient un objectif naturel et technologique. Pour cela, le
système doit être temps-réel et répondre à une contrainte
temporelle de traitement des données capteurs. L’objectif
étant d’atteindre une vitesse de diagnostic confondue avec
la vitesse de déplacement du train pour éviter l’accumula-
tion de données dans le système. La vitesse de train visée
est celle d’un TER pouvant circuler jusqu’à 160 km/h. La
Table 1 indique une taille minimale d’un défaut visible de
2 mm imposant une définition minimale de la caméra de
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TABLE 5 – Performances de détection des défauts en FP32 et FP16

Classe FP32 FP16
mAP@0.5 mAP@0.5-0.95 mAP@0.5 mAP@0.5-0.95

Attache défectueuse 0.975 0.667 0.972 0.661
Défaut de surface 0.715 0.4 0.723 0.341
Boulon manquant 0.971 0.449 0.952 0.439
Toutes classes 0.887 0.487 0.882 0.480

TABLE 6 – Performances de détection du contexte en FP32 et FP16

Classe FP32 FP16
mAP@0.5 mAP@0.5-0.95 mAP@0.5 mAP@0.5-0.95

Tresse 0.962 0.557 0.962 0.552
Cés de serrage 0.991 0.570 0.994 0.554
Éclisse 0.992 0.676 0.994 0.673
Joint 0.866 0.360 0.864 0.352
Soudure 0.953 0.501 0.950 0.499
Marque 0.937 0.528 0.938 0.523
Toutes classes 0.950 0.532 0.950 0.526

1 millimètre par pixel. Ainsi, l’objectif recherché est un
système qui répond à un traitement temps-réel (30 FPS)
avec des images de résolutions 1504x1504 pixels et une
vitesse maximale de 160 km/h (éq. 44 445 pixels par se-
conde). Dans le même objectif, nous cherchons à atteindre
une précision de détection de l’ordre de 95% avant compro-
mis. Afin de réduire la charge de calcul tout en maintenant
une précision acceptable, une sous-résolution des images à
2 mm/pixel peut être envisagée. Ce compromis permet de
réduire les besoins en puissance de calcul sans altérer si-
gnificativement la qualité de la détection. La pertinence de
cette sous-résolution sera justifiée dans la section 5, où nous
analyserons son impact sur les performances de classifica-
tion et de reconnaissance des défauts.

5 Résultats et analyse
L’unité de calcul a été configurée de manière à exploiter au
maximum la fréquence d’horloge et les capacités de cal-
cul du système. En complément des temps de traitement
du réseau de neurones, nous mesurons également le temps
nécessaire à la désérialisation de l’image lors de la récep-
tion du message encodé par le noeud d’inférence. Cette ap-
proche permet ainsi d’évaluer le temps de traitement global
de l’ensemble de la chaîne, en prenant en compte l’intégra-
lité des étapes, de l’acquisition à l’inférence.

5.1 Performances de détection
La perte en précision relative au gain apporté en temps d’in-
férence pour une sous-résolution de 2,35 (Table 7) est très
négligeable dans le cas des objets de contexte et est un com-
promis acceptable pour les éléments de défauts, notamment
car la perte vient des défauts de surface que l’on vise à
améliorer par l’ajout de modalités au système. De plus, on
constate que le rapport de résolution et le rapport de temps
d’inférence n’est pas quadratique comme on pourrait l’ima-
giner. Ce qui nous laisse imaginer pouvoir gagner encore un

TABLE 7 – Résultats de mAP pour différentes résolutions
de pixel

Contexte Défauts
Résolution (px) 640 1504 640 1508

mAP@0.5 0.950 0.953 0.887 0.904
mAP@0.5-0.95 0.523 0.538 0.487 0.497

Temps d’inférence
(rapport) x1 x1,8 x1 x1,7

ratio en faisant l’inférence sur plusieurs images côte à côte
à condition d’avoir les capacités mémoire intégrées dans le
système.
La première évaluation porte sur la capacité du modèle à
détecter les objets recherchés. Un premier rosbag conte-
nant la partie test (évaluation) du modèle est présenté au
nœud d’inférence. Ce bag est décrit dans la colonne test
des Tables 2 et 3. Les résultats de détection sont présentés
Table 5 et 6. L’étude de la quantization des modèles permet
de montrer que les pertes apportées par le passage de flot-
tants sur 32 bits (FP32) vers 16 bits (FP16) sont très faibles
[17], notamment pour les éléments de contexte. Un écart
plus important est présent entre les défauts de surface et les
boulons manquants, qui, combinés, ne provoquent pas une
perte importante.

5.2 Résultats en temps d’inférence
Finalement, pour mesurer les capacités des architectures
embarquées à traiter les images en temps réel, un rosbag
contenant une tournée de l’engin SIM sur une voie pa-
risienne composé de 4416 images avec ou sans objets à
détecter est envoyé sur le noeud de traitement pour ob-
tenir une mesure statistique des différents temps de trai-
tement. L’analyse a été portée, d’une part, sur la mesure
des temps de traitement autour de l’inférence tel que la dé-
sérialisation des messages ROS, le pré-traitement ainsi que
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TABLE 8 – Résultats pour le temps de traitement sur la Jetson Xavier avec coefficients sur 32 bits et 16 bits.

Format Désérialisation (ms) Prétraitement (ms) Inférence (ms) Post-traitement (ms) Temps total (ms) Fréquence (FPS)

FP32

Moyenne 1.25 4.07 9.06 3.12 17.50 57.1
Écart-type 0.23 0.75 0.06 0.10 1.14 3.56
Médiane 1.16 3.80 9.06 3.12 17.14 58.34
Minimum 1.07 3.64 9.01 1.73 15.45 64.72
Maximum 2.05 7.65 9.16 3.59 22.45 44.54

FP16

Moyenne 1.22 4.01 5.36 3.10 13.69 73.0
Écart-type 0.21 0.05 0.76 0.10 1.12 5.48
Médiane 1.15 3.75 5.36 3.09 13.35 74.9
Minimum 1.05 3.58 5.31 2.85 12.79 78.18
Maximum 2.01 7.50 5.46 3.79 18.76 53.3

le post-traitement, et d’autre part sur l’inférence du réseau
sur le GPU de la Jetson AGX Xavier. Les 1% des temps
d’inférence les plus bas et les 1% les plus élevés sont exclus
des statistiques afin d’éliminer les valeurs aberrantes. L’in-
férence est réalisée à partir d’un modèle TensorRT (engine)
exporté depuis les poids du modèle PyTorch (pt). Ce der-
nier ayant en moyenne 50% en plus en temps d’inférence
sur l’architecture Xavier, ce qui n’est pas envisageable pour
un déploiement sur cible embarquée. Afin d’optimiser les
performances d’inférence du modèle sur GPU embarqué,
une étude de quantification a été réalisée. Cette opération
consiste à convertir les poids du modèle initial, stockés sur
32 bits flottants (FP32), vers un format réduit à 16 bits
flottants (FP16). L’objectif est de diminuer les besoins en
mémoire et d’accélérer les calculs en bénéficiant du sup-
port matériel des GPUs modernes pour la précision FP16.
Les mesures réalisées comparent les temps de traitement
moyens des étapes de la chaîne d’inférence (désérialisation,
prétraitement, inférence, post-traitement) entre les deux for-
mats. Les résultats ( voir Table 8) montrent que la quanti-
fication FP16 permet de réduire significativement le temps
total de traitement par image, passant de 17,5 ms à 13,69 ms
en moyenne, soit un gain d’environ 21% pour l’ensemble de
la chaîne et de 40% pour l’inférence. Cela se traduit par une
augmentation de la fréquence d’images traitées de 57 FPS
à 73 FPS, ouvrant la possibilité de traiter deux flux caméra
simultanément avec une seule unité de calcul. Ce gain est
obtenu sans dégradation notable de la qualité de détection.

6 Perspectives et conclusion
Les résultats des expériences réalisées montrent la possibi-
lité de l’utilisation du modèle YOLOv8 nano pour la dé-
tection de défauts ferroviaires en temps réel sur des archi-
tectures embarquées. Les compromis et les optimisations
réalisés permettent d’obtenir des résultats en termes de dé-
tection et de temps d’inférence viables pour le déploiement
de tel modèle sur un système embarqué.
L’un des premiers axes d’amélioration concerne la robus-
tesse du modèle face aux conditions réelles d’exploitation.
Bien que les performances soient évaluées en laboratoire
avec des données issues de relevés réels, l’impact des va-

riations environnementales, telles que les changements de
luminosité, les conditions météorologiques et les vibrations
du train, reste à explorer en profondeur. Il est essentiel de
valider l’efficacité du modèle dans ces conditions réelles
pour garantir une détection fiable sur l’ensemble du réseau
ferroviaire.

Par ailleurs, l’optimisation des modèles pour l’embarqué
reste un enjeu crucial. L’étude a montré que la quantifica-
tion en FP16 permet une exécution plus rapide sans perte
significative de précision, mais d’autres méthodes d’opti-
misation, comme l’usage de modèles quantifiés en INT8,
le pruning de réseaux ou des accélérateurs spécialisés dans
les inférences d’IA pourraient encore améliorer les perfor-
mances, notamment à exécuter plusieurs flux vidéo en pa-
rallèle et amener à un système encore plus frugal et com-
pact. Enfin, pour garantir une adoption généralisée, il serait
pertinent d’évaluer la généralisation du modèle sur d’autres
réseaux ferroviaires à l’international. Chaque réseau pos-
sède des spécificités techniques et environnementales qui
peuvent influencer la performance des algorithmes de dé-
tection. Un réapprentissage spécifique à chaque réseau,
basé sur des données issues de leurs infrastructures ferro-
viaires, permettrait d’adapter le modèle à diverses configu-
rations et d’améliorer sa robustesse face à des scénarios va-
riés.

En conclusion, cette étude a permis de démontrer l’intérêt
des méthodes de détection basées sur l’IA pour la main-
tenance ferroviaire en temps réel. L’intégration du modèle
YOLOv8 sur des architectures embarquées a prouvé sa ca-
pacité à détecter efficacement les défauts tout en respectant
les contraintes de calcul inhérentes aux systèmes embar-
qués. Toutefois, plusieurs axes de recherche restent à ex-
plorer pour améliorer la robustesse, l’évolutivité et l’inté-
gration du système dans une architecture globale de mainte-
nance prédictive des infrastructures ferroviaires. Ces pers-
pectives ouvrent la voie à une nouvelle génération de so-
lutions intelligentes pour la surveillance et l’entretien des
voies ferrées, contribuant ainsi à améliorer la sécurité et
l’efficacité du réseau ferroviaire.
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Résumé
La gestion des connaissances produites au cours des
activités au sein des organisations joue un rôle important
dans leur développement et leur succès. La formalisation de
ces connaissances sous forme de graphe de connaissance
d’activités (Activity Knowledge Graph : AKG) permet
de représenter et de réutiliser ces connaissances pour
résoudre des problèmes et prendre des décisions tactiques
ou stratégiques. Cependant, les graphes de connaissance
d’activités sont difficiles à interpréter par des cadres,
car ils disposent d’une structure complexe due aux
interconnexions des activités, ressources partagées. De
plus, les AKGs sont spécifiques aux domaines d’activités
des organisations.
Pour faciliter l’interprétation des graphes de connaissance
d’activités, cette étude propose une approche basée sur
la détection de communautés. Cette approche repose sur
trois étapes : (1) un pré-traitement pour adapter l’AKG à
l’algorithme de Louvain, (2) l’application de l’algorithme
de Louvain pour la détection de communautés et (3) un
post-traitement pour intégrer les communautés détectées à
l’AKG.
Un cas d’étude dans le domaine de l’enseignement
illustre l’applicabilité de notre approche, et les résultats
démontrent la simplicité obtenue dans la compréhension
des connaissances représentées par le graphique de
connaissance d’activités.

Mots-clés
Graphe de connaissance, graphe de connaissance
d’activité, détection de communauté, algorithme de
Louvain.

Abstract
Managing the knowledge generated by organizational
activities is important in their development and success.
Formalizing this knowledge in the form of an Activity
Knowledge Graph (AKG) enables it to be represented
and reused to solve problems and make tactical or
strategic decisions. However, activity knowledge graphs are
difficult for managers to interpret, as they have a complex

structure due to the interconnections between activities
and shared resources. In addition, AKGs are specific to
an organization’s field of activity. This study proposes an
approach based on community detection to facilitate the
interpretation of activity knowledge graphs. This approach
relies on three steps : (1) pre-processing to adapt the AKG
to the Louvain algorithm, (2) application of the Louvain
algorithm for community detection, and (3) post-processing
to integrate the detected communities into the AKG. A case
study in the educational domain illustrates the applicability
of the approach, and the results demonstrate the simplicity
achieved in understanding the knowledge represented by
the activity knowledge graph.

Keywords
Knowledge graph, activity knowledge graph, community
detection, Louvain alogorithm.

1 Introduction
Un graphe de connaissance est une structure permettant de
représenter et d’interconnecter des informations, facilitant
ainsi la représentation de la connaissance en se basant
sur la logique relationnelle qui existe entre entités d’un
domaine. Il constitue un outil pour les entreprises, car
peut-être utilisé les connaissances de leurs activités et leur
exploitation peut servir à prendre des décisions pour rester
compétitives. De plus, la gestion des connaissances au
sein d’une entreprise s’avère essentielle pour préserver
et transmettre les savoirs accumulés, en particulier ceux
des employés expérimentés proches de la retraite ou ayant
eu une longue carrière au sein de l’entreprise. Une telle
gestion favorise le partage d’informations, la transmission
des compétences, et améliore l’efficacité organisationnelle.

Le graphe de connaissance d’activités (Activity Knowledge
Graph : AKG) est une représentation de la connaissance
liée aux activités d’une entreprise qui permet de conserver
leur savoir-faire de l’entreprise. Cette connaissance
capture le contexte des activités comme la temporalité,
les règles, les objectifs, les sujets et les bénéficiaires, les
outils et les lieux [11]. L’AKG d’une entreprise repose
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sur l’ontologie de haut niveau (Core Activity Ontology),
qui permet de créer les ontologies dans divers domaines [9].

Cependant, la forte interconnexion entre les éléments de
contexte des activités et les activités elles-mêmes et la
spécificité des AKG aux domaines des entreprises les
rendent difficiles pour les managers appelés à prendre
des décisions en entreprise sans toutefois avoir les
compétences techniques du domaine de l’entreprise.
En outre, l’utilisation des requêtes permet de répondre
aux questions techniques, mais pas d’abstraire les
connaissances pour faciliter la compréhension aux niveaux
non-techniques.

Dans cette étude, nous allons proposer une approche
pour la détection de communautés dans un graphe de
connaissance d’activités (Activity Knowledge Graph :
AKG), qui permettra de simplifier la compréhension de
la connaissance des activités d’une entreprise et par
conséquent améliorer la prise de décision.
Pour la suite, nous proposons d’organiser cet article en trois
sections. La prochaine section (Section 2) présentera les
travaux connexes relatifs à la détection de communautés, la
section qui suivra (Section 3) détaillera notre méthodologie
et les résultats de notre expérimentation seront illustrés à la
Section 4, et nous proposerons une conclusion à la dernière
section.

2 État de l’art
Dans notre travail, nous étudions les graphes de
connaissances d’activités au sein des entreprises, en
nous concentrant particulièrement sur le domaine éducatif.
L’objectif est d’extraire de ces graphes une nouvelle
forme de connaissance, simple à exploiter, qui reflète le
graphe initial et apporte des informations utiles pour la
prise de décision. Pour répondre à ce besoin, nous nous
sommes appuyés sur plusieurs travaux récents relatifs aux
graphes de connaissances et à la détection de communautés.

Une approche a proposé une structuration des grands
graphes réels en communautés, basée sur une technique de
clustering qui organise les données de manière hiérarchique
en utilisant l’algorithme de Louvain [4]. Cependant, cette
approche révèle des limitations significatives dans la
gestion des communautés évolutives. En effet, malgré
la combinaison de l’algorithme de Louvain avec des
techniques de cartographie pour l’analyse des clusters,
l’auteur n’est pas parvenu à développer une méthode
efficace pour la construction et le suivi des communautés
évolutives. Cette contrainte, associée aux difficultés
d’utilisabilité des méthodes de détection de communauté,
met en évidence les défis persistants dans l’analyse
dynamique des réseaux sociaux.

D’autres efforts ont exploité les algorithmes de
classification et de clustering pour les graphes de
connaissances, comme le montrent [12] à travers leur

approche basée sur les techniques d’apprentissage
automatique pour la détection des communautés et
l’analyse des relations entre entités. Les résultats montrent
que ces techniques améliorent la précision des modèles
d’analyse de graphiques et facilitent la prise de décision
dans divers contextes organisationnels.

Dans leur étude Organisations’ Interpersonal
Activity Knowledge Representation, [11] explorent
les connaissances explicites et implicites, essentielles
au fonctionnement organisationnel et leurs limites.
Leur approche, basée sur l’ontologie, met en évidence
les défis de l’extraction de connaissances spécifiques
pour une utilisation pratique, et pose les bases d’une
détection de communautés pour optimiser les décisions
organisationnelles.

Enfin, [7] nous introduit une approche basée sur A motif -
based probabilistic approach for community detection
in complex networks, en utilisant des algorithmes
comme la descente de coordonnées de bloc. Bien que des
difficultés aient été rencontrées lors de la mise en œuvre,
cette approche ouvre la voie à des solutions futures utilisant
des modèles génératifs.

Pour réaliser la détection de communautés, il est nécessaire
de suivre un canevas bien défini, impliquant un processus
structuré pour atteindre les résultats attendus. Ainsi, le
choix de l’algorithme à utiliser est une étape clé dans ce
processus tel que décrit par [17] et [8].

• Méthode de Louvain : L’algorithme de Louvain
est populaire pour la détection de communautés
dans les réseaux statiques. Et il peut également
être adapté aux réseaux dynamiques. Il optimise la
modularité du réseau en fusionnant et en divisant les
communautés de manière itérative. Dans le contexte
dynamique, il peut être étendu pour tenir compte des
changements au fil du temps.

• Infomap : Cet algorithme est basé sur la théorie de
l’information. Il cherche à minimiser la longueur
moyenne de la description d’un parcours aléatoire
sur le réseau et peut être utilisé pour détecter
des communautés dynamiques en analysant les
transitions entre les états du réseau.

• LD-ABCD (Local Dissimilarities - Agent Based
Cluster Discovering) : Cet algorithme est basé sur
la détection de clusters dans un graphe pondéré, ce
qui correspond bien à notre contexte d’étude des
interactions entre entités ou activités. Il fournit des
groupes ou des clusters qui sont étroitement liés les
uns aux autres en fonction de leurs interactions.

• Clustering : L’algorithme de Clustering est défini
comme un processus automatique qui regroupe
des textes non étiquetés (comme des tweets ou des
descriptions de produits) en clusters ou en groupes
de textes similaires. L’objectif est de détecter des
motifs de similarité entre les données pour les
organiser de manière sémantique [1].
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Après avoir étudié plusieurs méthodes, nous avons
opté pour l’algorithme de Louvain en raison de son
efficacité dans la détection de communautés, mais
également du fait qu’il permet l’optimisation de la
modularité du graphe et qu’il permet de regrouper
des activités similaires en communautés, ce qui
facilite ainsi l’analyse et l’exploitation des graphes
de connaissances.

3 Approche proposée
3.1 Notion de graphe de connaissance

d’activités (AKG)
Un graphe de connaissance d’entreprise ou réseau
sémantique d’entreprise, est considéré comme étant un
ensemble de données, d’informations et d’objet d’une
entreprise représentée sous forme de graphe structuré
contenant les entités, les attributs et les relations entre ces
entités et présenté sur un format compréhensible par un
système [15] [6].
Un graphe de connaissance d’activités (Activity Knowledge
Graph : AKG), comme illustré dans la Figure 1 est un
graphe de connaissances sémantique des activités d’une
entreprise et reposant sur une extension de l’ontologie de
haut niveau, Core Activity Ontology (CAO) 1 [14]. Dans un
AKG, des nœuds représentent les activités d’une entreprise,
chacune associée à des ressources contextuelles comme la
temporalité, les contraintes, les sujets, les bénéficiaires, les
outils, la localisation et la motivation [13] [12].

3.2 Communauté dans l’AKG
Une communauté en général est un ensemble d’entités qui
entretiennent des liens privilégiés parce qu’elles ont des
affinités particulières, ou présentent des caractéristiques
similaires, ou encore partagent des centres d’intérêt, ainsi
que d’autres éléments [5]. Dans le sens des graphes,
une communauté du point de vue structurel est un
sous-ensemble de nœuds fortement connectés, c’est-à-dire
qu’il existe entre eux un nombre important de connexions,
davantage que celles que ces nœuds entretiennent avec les
autres nœuds du même graphe [10].

Une communauté dans le cas d’un graphe de connaissance
d’activités (AKG) est un ensemble d’activité fortement liée
par des éléments de contexte partagés comme le temps, la
motivation, les sujets (employés de la structure réalisant les
activités), les bénéficiaires ou même les lieux des activités.

La détection de communautés dans un graphe sans tenir
compte de la sémantique fournie par l’ontologie est simple
et directe, car l’utilisation d’un algorithme ne nécessite pas
des modifications de celui-ci. Néanmoins, pour les graphes
sémantiques, il devient nécessaire de soit adapter les
algorithmes de détection de communautés, soit d’adapter
les graphes sémantiques (avec ontologie) aux algorithmes

1. github.com/sonfack/ActivityOntology/blob/main/core_activity_ontology.ttl

de détection de communautés. C’est cette deuxième
approche que nous avons adoptée pour la détection
des communautés dans les graphes de connaissances
d’activités.

Pour détecter les communautés dans les graphes de
connaissance d’activités, l’approche proposée repose sur
trois étapes comme illustrées par la Figure 2 :

1. Pré-traitement : cette étape transforme un graphe de
connaissance d’activités en un graphe plus simple
dans lequel les seuls nœuds sont les activités et les
relations entre les activités correspondent au fait que
les deux activités ont une ressource en commun.

2. La deuxième étape est l’application de l’algorithme
de Louvain pour la détection de communautés.

3. Post-traitement : cette étape permet de reconstituer
le graphe de connaissance d’activités initial
en tenant compte des différentes communautés
identifiées à l’étape précédente.

3.2.1 Pré-traitement
L’étape de pré-traitement est celle qui permet de
transformer un graphe de connaissance d’activités en
un graphe simple pouvant être utilisé par l’algorithme de
Louvain sans apporter des modifications particulière à
l’algorithme. Cette étape allège le graphe de connaissance
d’activités en convertissant la sémantique de l’ontologie du
graphe à des nouvelles interactions entre les nœuds activité
du graphe.

L’algorithme de transformation 1 est le suivant : toutes les
activités du graphe de connaissance d’activités sont des
nœuds du graphe simplifié. Par la suite, on ajoute une
relation entre deux nœuds du graphe simplifié si les deux
activités en question partagent un élément de contexte en
commun comme la temporalité, le lieu, les ressources.

Algorithm 1 Pré-traitement

Require: Graphe de connaissance d’activités (AKG)
Ensure: AKG : G
Ensure: Graphe : G

′
= (V,E)

V← ∅, E← ∅
for Activité :A ∈ G do

V← A
end for
for Activité :A ∈ V do

for Activité :A
′∈ V do

if {Nœud, A} ∈ E(G) and {Nœud, A
′}∈ E(G)

then
E← {A,A′}

end if
end for

end for
Résult : Graphe : G

′
▷ Graphe d’activités simplifié

Cette transformation implique évidemment une perte
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FIGURE 1 – Illustration d’un graphe de connaissance d’activité montrant les activités en triangles jaunes ainsi que les relations
qui existent entre elles par l’intermédiaire des ressources ou éléments de contexte qu’elles partagent.

d’information sur le graphe résultant. Mais, elle nous
permet d’avoir une sémantique claire pour la détection
de communautés tout en simplifiant la structure du
graphe pour l’algorithme de Louvain. En outre, l’étape
du post-traitement nous permettra de remédier la perte de
sémantique causée par la simplification du graphe initial.

3.2.2 Algorithme de Louvain
Pour notre travail, nous avons opté pour l’algorithme de
Louvain. Cet algorithme a été sélectionné en raison de son
efficacité et de sa capacité à gérer des graphes dynamiques.
L’algorithme est hiérarchique et repose sur l’optimisation
de la modularité, un critère mesurant la densité des liens à
l’intérieur des communautés par rapport aux liens externes.

Cet algorithme optimise la modularité, qui est un indicateur
qui permet de mesurer la densité des connexions à
l’intérieur des communautés comparées à l’extérieur. Cet
algorithme est divisé en deux phases [2, 3] :

— Phase 1
Chaque nœud du réseau constitue initialement une
communauté à lui seul : à ce stade, il y a donc
autant de communautés que de nœuds. Pour chaque
nœud i, on examine ses voisins directs j et on
évalue le gain de modularité potentiel si le nœud
i est déplacé dans la communauté de j. Le nœud
i est alors transféré dans la communauté offrant
le gain de modularité positif le plus élevé. Si
aucun gain positif n’est obtenu, i reste dans sa
communauté d’origine. Cette procédure est répétée

jusqu’à ce qu’aucune amélioration supplémentaire
ne soit possible.

— Phase 2
Reconstruire le nouveau réseau dont les nœuds
sont les communautés identifiées dans la phase
1 précédente. A cet effet, le poids de la relation
entre deux nœuds du nouveau réseau est la somme
des poids des relations entre les nœuds des
communautés intervenant dans la nouvelle relation.
A la fin de cette phase 2 on recommence avec la
phase 1 ainsi de suite jusqu’à ce qu’on observe
plus de changements et qu’on ait une modularité
maximale. En effet, à chaque itération, on observera
une réduction du nombre de nœuds et du temps de
calcul.

Ce processus continu nous permet de créer une hiérarchie
de communauté qui facilitera l’analyse des interactions
entre activités [16].
La modularité Q est définie d’apres cet approche :

Q =
1

2m

∑

i,j

(
Aij −

kikj
2m

)
δ(ci, cj)

Où :
— Aij est l’élément de la matrice d’adjacence, valant

1 si les nœuds i et j sont connectés, et 0 sinon.
— ki et kj sont les degrés des nœuds i et j, c’est-à-dire

le nombre de connexions de chaque nœud.
— m est le nombre total d’arêtes dans le graphe.
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FIGURE 2 – Approche de détection de communauté pour les graphes de connaissance d’activités : 1) Pré-traitement

— δ(ci, cj) est la fonction delta de Kronecker, qui vaut
1 si i et j appartiennent à la même communauté, et
0 sinon.

— kikj

2m représente la probabilité attendue d’une arête
entre les nœuds i et j dans un graphe aléatoire ayant
les mêmes degrés.

— Initialisation : chaque nœud du graphe est
initialement assigné à sa propre communauté.

— Fusion des communautés : l’algorithme parcourt
chaque nœud et tente de l’assigner à la communauté
de ses voisins, maximisant l’augmentation de la
modularité.

— Itération : les communautés sont progressivement

fusionnées jusqu’à atteindre une optimisation
maximale de la modularité. Ce processus est répété
de manière itérative pour créer une hiérarchie de
communautés.

3.2.3 Post-traitement

Cette étape de l’approche proposée permet de transformer
le graphe de connaissance d’activités simplifié avec
les communautés détectées au graphe de connaissance
d’activité initiale, mais en conservant les différentes
communautés identifiées. Le post-traitement est aussi
l’étape qui permettra de faire l’interprétation ou de
comprendre le graphe de connaissance d’activités de départ
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en fonction de la sémantique de l’étape de pré-traitement.
L’algorithme 2 illustre cette étape.

Algorithm 2 Post-traitement

Require: Graphe de connaissance d’activités (AKG)
simplifié avec les différentes communautés

Require: Liste des communautés
Ensure: AKG : G
Ensure: Communautés :C ▷ Liste des communautés

obtenues de l’algorithme de Louvain

for Activité :A ∈ G do
for c ∈ C do

if A ∈ c then
Mettre à A l’étiquette de sa communauté

end if
end for

end for
Résult : Graphe : G ▷ Graphe de connaissance
d’activités avec les activités étiquetés en fonction de leur
communauté

4 Cas d’application

4.1 Présentation de données

Les données utilisées dans l’application de l’approche
proposée sont un graphe de connaissance d’activités
d’enseignement construit d’une extension du core activity
ontology (CAO) et contenant les activités comme les cours,
les travaux dirigés, les projets et les travaux pratiques. Les
instances de ces activités sont reliées aux instances faisant
partie de leur contexte comme les ressources, les lieux, les
motivations, les objectifs, les heures de début et de fin, les
personnes, les activités.

4.2 Résultats

Le graphe de connaissance utilisé pour l’application de
notre approche contient un total de 341 nœuds représentant
des activités et des instances, ainsi que 505 arêtes
représentant les relations entre ces entités. La figure 3
représente le graphe de connaissance d’activités de notre
étude.

FIGURE 3 – Graphe de connaissance d’activités pivoté pour
une meilleure lisibilité en colonne unique.
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4.2.1 Pré-traitement

FIGURE 4 – Graphe de connaissance contenant uniquement
les activités extraites du graphe de connaissances d’activités
de la figure 3

Le graphe de connaissance simplifié d’activités de la figure
4 illustre les relations essentielles entre les différentes
activités pédagogiques après la simplification du graphe
de connaissances initial. Les dix nœuds représentent
les activités principales (“Pmcourse”, “Pycourse”,
“Setutorial”, etc.), tandis que les arêtes indiquent les
connexions significatives maintenues entre ces activités. La
simplification conserve la structure fondamentale tout en
réduisant la complexité, permettant d’identifier clairement
les liens critiques entre les différentes composantes du
système d’apprentissage. Cette représentation épurée
facilite l’analyse des relations clé entre les activités
pédagogiques et leur organisation en communautés
distinctes.

4.2.2 Détection des communautés

FIGURE 5 – Détection des communautés dans le graphe de
connaissance d’activités simplifié de la figure 4

L’application de l’algorithme de Louvain sur le graphe de
connaissance d’activités simplifié a permis d’identifier trois
communautés distinctes, comme illustrées par la Figure 5.
La première communauté comprend 4 membres (Dbcourse,

Dbtutorial, Pypractical, Pycourse), représentant les activités
liées aux bases de données et à la programmation Python.
La deuxième communauté, composée d’un seul membre
(Uicourse), suggère une activité indépendante d’interface
utilisateur. La troisième communauté regroupe 5 membres
(Pmcourse, Seproject, Sepractical, Secourse, Setutorial)
centrés sur les activités de gestion de projet et de génie
logiciel. Cette détection de communautés révèle une
organisation naturelle des activités pédagogiques autour de
domaines d’expertise spécifiques.

4.2.3 Post-traitement

La figure 6 correspond à la représentation du graphe de
connaissance d’activité en tenant compte des communautés
auxquelles appartient chaque activité. Elle permet aussi de
voir les ressources partagées entre les activités de la même
ou de communautés différentes.
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FIGURE 6 – Graphe de connaissance d’activités final obtenu en tenant compte du graphe d’activité simplifié indiquant les
communautés de la Figure 5.

FIGURE 7 – Répartition des communautés détectées sous
forme de dendrogramme dans un graphe éducatif.

Le diagramme circulaire de la Figure 7 présente la
distribution des objets au sein de trois communautés
distinctes. La communauté 3 domine avec 50% de la
totalité des objets (30 objets), suivie de la communauté 2
représentant 43,3% (26 objets), tandis que la communauté
1 constitue la plus petite fraction avec 13,3% (8 objets).
Cette répartition démontre une concentration significative
des objets dans les communautés 2 et 3, qui regroupent
ensemble plus de 90% des ressources, suggérant une
distribution asymétrique mais potentiellement optimisée
pour les besoins du système.

5 Conclusion
Dans cette étude, nous avons démontré l’importance
de la détection de communautés dans les graphes de
connaissances d’activités pour les organisations. Pour
parvenir à la détection de communautés sur les graphes de
connaissance d’activités, nous avons proposé une approche
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constituée de trois (03) étapes : (1) un pré-traitement du
graphe de connaissance d’activité qui permet de simplifier
sa structure du graphe de connaissance d’activités initial
tout en préservant une sémantique, (2) l’application de
l’algorithme de Louvain pour détecter les communautés
et (3) un post-traitement pour intégrer les communautés
détectées dans le graphe de connaissance d’activités initial.
Une application dans le domaine de l’éducation permet
d’illustrer l’utilisation de notre approche et de montrer
l’importance de la détection des communautés pour la
compréhension des graphes de connaissance d’activités
dans les organisations.
L’algorithme de Louvain s’est révélé efficace pour
regrouper des activités similaires, offrant ainsi une
visualisation claire des relations entre activités et facilitant
l’analyse des informations pour des prises de décision
dans une organisation. Dans notre cas d’étude dans le
domaine de l’enseignement, les résultats obtenus soulignent
la pertinence de cette méthode pour des applications
concrètes.
Cette étude marque la première étape de l’abstraction et de
la transformation d’un graphe de connaissance d’activités
en une représentation plus digeste pour faciliter la prise de
décision dans un domaine par les non-spécialistes. La suite
de ce travail consiste d’une part à permettre la possibilité de
spécifier la sémantique du type de communautés que l’on
souhaite voir, de créer plusieurs niveaux de communautés,
permettant de visualiser les communautés de communautés
sur des graphes de connaissance d’activités plus complexes
et d’autre part à permettre l’interrogation des connaissances
inter et intra communautés, dans le but d’inférer des
connaissances.
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Résumé
La reconnaissance d’entités nommées (NER) requiert de
gros volumes de données annotées qui sont complexes et
coûteux à obtenir dans des domaines spécialisés. Cette
étude compare deux approches adaptées à ce contexte : une
méthode few-shot exploitant un grand modèle de langage
(LLM) et une approche hybride combinant des annotations
LLM avec un fine-tuning sur un petit modèle (SLM). Nos
résultats confirment l’intérêt d’une approche hybride pour
permettre de déployer à l’échelle des systèmes NER néces-
sitant très peu d’exemples annotés manuellement en entrée.

Mots-clés
TAL, NER, LLM.

Abstract
Named Entity Recognition (NER) effectiveness is often li-
mited by the scarcity of annotated data, in particular in
specialized domains. This study compares two NER ap-
proaches designed for low-resource settings : (1) a few-
shot approach leveraging a large language model (LLM)
for annotation and (2) a hybrid method that combines LLM-
generated annotations with fine-tuning on a small language
model (SLM). Our findings suggest that hybrid strategies
can alleviate the challenges of manual annotation while
maintaining high-quality entity recognition.

Keywords
NLP, NER, LLM.

1 Introduction
La reconnaissance des entités nommées (NER) est une
tâche de traitement du langage naturel (TAL) qui classi-
fie les entités nommées dans le texte, telles que des per-
sonnes, des organisations, des lieux, etc. Les travaux ré-
cents utilisent un modèle de langage tel que BERT (Bidi-
rectional Encoder Representational Transformer) [7] affiné
pour reconnaître des entités spécifiques à un domaine. Ce-
pendant, cet ajustement (fine-tuning) requiert d’avoir accès
à un grand nombre d’exemples étiquetés pour donner de
bons résultats. La collecte d’une grande quantité de don-
nées de haute qualité pour la tâche NER est très difficile et
coûteuse, ce qui limite l’applicabilité de cette tâche.

Dans cet article, nous proposons une approche basée sur
l’utilisation d’un LLM pour l’augmentation des données
d’annotation, afin de réduire les coûts d’étiquetage manuel
et de permettre l’adaptation rapide à des entités spécifiques
d’un domaine. Les coûts d’utilisation d’un LLM à l’infé-
rence étant très important, nous proposons de conserver une
approche basée sur l’ajustement d’un modèle BERT, car
cette dernière permet un passage à l’échelle en termes de
nombres de documents traités. En utilisant le LLM comme
pseudo-annotateur et l’ajustement d’un modèle BERT sur
des annotations générées par le LLM, nous cherchons à éva-
luer si les performances peuvent égaler celle d’un appren-
tissage supervisé traditionnel à base de données annotées
manuellement.

2 Travaux Antérieurs
La qualité de la reconnaissance d’entités nommées en utili-
sant de petits modèles de langage (SLMs) dépend fortement
à la fois de la qualité des données annotées et de leur quan-
tité. L’obtention de jeux de données avec une haute qualité
des annotations demeure un défi majeur, en particulier dans
les domaines spécialisés [20, 24].
Pour atténuer ces limitations, de nombreuses approches ont
été explorées dans la littérature. L’une d’elles est l’amélio-
ration itérative, qui vise à accroître l’efficacité de l’anno-
tation en s’appuyant sur des méthodes avancées, des outils
spécialisés et des techniques semi-automatisées [10, 12, 3].
Ces approches intègrent souvent des mécanismes d’interac-
tion humaine, permettant d’affiner progressivement la qua-
lité des données annotées. On notera certaines de ces ap-
proches sont rendues facilement accessibles et reutilisables
via des frameworks comme FLAIR [2].
La supervision distante est une approche qui utilise des
heuristiques basées sur des règles pour annoter automati-
quement les données, réduisant ainsi le besoin d’annotation
manuelle [15, 19]. Bien que cette méthode permette de gé-
nérer efficacement des jeux de données annotés à grande
échelle, son efficacité est souvent limitée par la précision et
la capacité de généralisation des règles prédéfinies.
La reconnaissance d’entités nommées en apprentissage par
faible nombre d’exemples (few-shot NER) est une alter-
native prometteuse car les grands modèles de langage
ont démontré une robustesse face aux contextes à faibles
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ressources avec des approches comme GliNER [25] par
exemple, notamment en termes de disponibilité de données
annotées, y compris dans les domaines spécialisés [14, 9].
Bien que l’apprentissage par faible nombre d’exemples
(few-shot learning) ait déjà été appliqué directement aux
tâches de reconnaissance d’entités nommées, son poten-
tiel pour la génération de jeux de données annotés dans un
cadre de supervision distante reste peu exploré. Des travaux
récents, tels que [18, 21], exploitent les capacités de géné-
ration des grands modèles de langage afin de produire des
jeux de données annotés à partir de zéro, en générant à la
fois les phrases et leurs annotations correspondantes.
Dans notre étude, nous explorons une approche hybride en
utilisant l’annotation basée sur les grands modèles de lan-
gage en apprentissage par faible nombre d’exemples (few-
shot) comme étape intermédiaire avant le fine-tuning. Notre
approche vise à générer des données annotées en exploitant
des données existantes mais non annotées, ce qui la dis-
tingue des méthodes déjà explorées dans la littérature. Bien
que ces dernières soient particulièrement prometteuses dans
des contextes où les données disponibles sont limitées,
notre méthode semble mieux adaptée aux situations où une
quantité importante de données brutes est disponible, mais
sans annotations.

3 Méthode
Afin d’évaluer l’impact de l’annotation automatique par les
grands modèles de langage sur la reconnaissance d’entités
nommées, nous comparons trois approches distinctes. Ces
approches représentées dans la la figure 1 ont été choisies
pour mesurer les bénéfices et les limites de l’utilisation des
LLMs dans un contexte à faibles ressources.
Approche 1 : L’approche few-shot NER basée sur les LLM
dans un contexte à faibles ressources, où le contexte à
faibles ressources fait référence à la disponibilité limitée de
données annotées manuellement (30 documents annotés).
Approche 2 : La seconde approche suit le paradigme clas-
sique du fine-tuning d’un petit modèle de langage sur des
données annotées manuellement, ce qui constitue une réfé-
rence pour comparer l’impact de l’annotation automatique
utilisée pour les approches 1 et 3.
Approche 3 : L’approche hybride, également conçue pour
un contexte à faibles ressources. Dans un premier temps, la
méthode few-shot NER basée sur les LLM est utilisée pour
générer des données annotées. Ces nouvelles données sont
ensuite combinées avec les données annotées manuellement
utilisées pour l’apprentissage few-shot afin de constituer un
jeu de données, qui est ensuite utilisé pour le fine-tuning
d’un SLM.
En comparant ces trois approches, nous cherchons à voir la
viabilité de notre approche hybride pour la tâche de recon-
naissance d’entités nommées dans des contextes spécialisés
avec peu de données annotées manuellement.
Dans les sections suivantes, nous détaillons le protocole ex-
périmental utilisé pour comparer ces trois approches. Nous
commençons par une description du jeu de données, sui-
vie d’un aperçu des procédures d’entraînement spécifiques

à chaque approche, afin d’assurer une compréhension ap-
profondie de leur mise en œuvre.

3.1 Jeu de Données
Nous considérons ici le jeu de données AeroBERT-
NER 1[22]. Ce jeu de données est composé de 1 432 phrases
en anglais issues du domaine de l’ingénierie des exigences
en aérospatiale. Chaque phrase est annotée pour la recon-
naissance d’entités nommées selon le schéma d’étiquetage
BIO, avec des entités réparties en cinq catégories :

— SYS : systèmes et matériels
— VAL : valeurs numériques
— ORG : entreprises et organisations
— DATETIME : expressions de date et d’heure
— RES : ressources documentaires

Comme expliqué dans la section 3.2.2, nous nous concen-
trons exclusivement sur l’entité SYS pour diverses raisons.
Le corpus comprend un nombre total de 1855 entités SYS.
Parmi le corpus, 999 phrases contiennent au moins une
mention de l’entité système. Les 433 phrases restantes sont
conservées dans notre corpus afin de vérifier que nos ap-
proches ne créent pas de faux positifs.
Comme nous allons le voir dans les sections 3.3 et 3.4, nous
procédons pour les approches utilisant un SLM à une clas-
sique validation croisée en 5 partitions. Les phrases sans
mentions d’entités SYS sont réparties de manière homo-
gènes parmi les 5 partitions.
Cette validation croisée permet une évaluation robuste,
en agrégeant les performances sur les différentes parti-
tions, donc sur l’ensemble du corpus à l’exception des 30
exemples annotés. Nous calculons la performance du mo-
dèle LLM de la même manière, sur l’ensemble du jeu de
donnée à l’exception des 30 exemples. Les résultats et la
méthode d’évaluation sont présentés avec plus de détails
dans la section 3.5 le tableau 1.

3.2 Approche 1 - Few-Shot NER LLM
Dans cette section, nous décrivons le protocole expérimen-
tal de notre approche few-shot NER utilisant un grand mo-
dèle de langage dans un contexte à faibles ressources. La
conception de cette approche repose sur plusieurs choix
méthodologiques clés, chacun ayant des implications sur
les performances du modèle, l’efficacité computationnelle
et la facilité de mise en œuvre. Dans ce qui suit, nous pré-
sentons ces choix et en expliquons la justification.

3.2.1 Choix du Modèle
Pour notre étude, nous avons choisi GPT-4 [16], car il s’agit
d’un des modèles les plus fréquemment étudiés dans la lit-
térature et il démontre de manière constante des perfor-
mances à l’état de l’art pour les tâches de reconnaissance
d’entités nommées en apprentissage par faible nombre
d’exemples.
D’autres modèles alternatifs existent et, bien que potentiel-
lement moins performants, ils peuvent présenter d’autres
avantages en termes de transparence, coût et flexibilité de

1. Il est disponible sur Hugging Face à l’adresse suivante :
https ://huggingface.co/datasets/archanatikayatray/aeroBERT-NER.
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FIGURE 1 – Synthèse des trois approches comparées

déploiement. En particulier, contrairement à GPT-4, qui est
un modèle propriétaire à boîte noire, des alternatives open
source comme Mixtral [11] ou DeepSeek [6] offrent une
meilleure transparence et peuvent être facilement affinés à
des domaines spécifiques. De plus, ces modèles sont sou-
vent moins coûteux, et certains peuvent être déployés loca-
lement, évitant ainsi les frais liés aux API et réduisant la
dépendance aux fournisseurs externes.
Malgré ces considérations, notre choix de GPT-4 est motivé
par ses performances supérieures. Étant donné le rôle cri-
tique des capacités du modèle dans l’apprentissage avec peu
d’exemples, utiliser un modèle hautement performant per-
met d’établir une référence robuste pour la génération d’an-
notations afin d’évaluer à la fois notre approche de recon-
naissance d’entités nommées en apprentissage par faible
nombre d’exemples et l’approche hybride.

3.2.2 Extraction Multi-Entités vs. Mono-Entité
Une décision clé dans la conception d’un système de recon-
naissance d’entités nommées basé sur les LLM concerne le
choix entre extraire plusieurs entités simultanément ou une
seule entité à la fois. Bien que la littérature ne fournisse
pas de preuves solides en faveur d’une approche plutôt que
l’autre, ces deux stratégies présentent des avantages et des
compromis distincts.
L’extraction multi-entités permet d’effectuer une seule in-
férence par phrase, mais elle complexifie la sélection des
exemples, car il est nécessaire d’assurer une représentation
équilibrée de toutes les catégories d’entités dans le prompt.
L’extraction mono-entité, en revanche, simplifie la structure
du prompt et la sélection des exemples, mais elle nécessite
plusieurs inférences par phrase (une par type d’entité) ainsi
qu’un post-traitement pour consolider les résultats.
Nous avons opté pour l’approche mono-entité, qui présente

plusieurs avantages dans notre contexte. Elle réduit la lon-
gueur de la section de définition des entités dans le prompt,
ce qui diminue la consommation de tokens et les coûts
induits. Elle simplifie la sélection des exemples, puisque
chaque prompt ne traite qu’un seul type d’entité. Afin d’évi-
ter le post-traitement nécessaire pour fusionner les résultats
des différentes entités, nous avons restreint notre étude à
une seule catégorie d’entités. Nous avons choisi de nous
concentrer sur l’entité SYS, car elle est la plus spécifique
au domaine. En mettant l’accent sur les entités SYS, nous
nous assurons que nos approches sont évaluées sur l’aspect
le plus complexe et spécialisé du jeu de données, là où les
modèles généralistes sont les plus susceptibles d’échouer.

3.2.3 Structure du Prompt
Nous proposons d’utiliser un prompt suivant une structure
couramment utilisée pour la reconnaissance d’entités nom-
mées en few-shot learning avec les LLM, s’inspirant de tra-
vaux antérieurs tels que [23, 9].
Le prompt est composé des éléments suivants :
Rôle du système : Définit le modèle comme un assistant
spécialisé en NER.
Lignes directrices : Spécifie les règles à suivre pour
assurer une annotation cohérente des entités.
Exemples few-shot : Illustre la manière dont les entités
doivent être annotées.
Phrase test : Contient la phrase à analyser pour l’inférence.

Le contenu des sections Rôle du système et Lignes direc-
trices a été affiné par essais et erreurs à l’aide de LLM
plus petits et moins coûteux, afin d’optimiser la clarté et la
cohérence de la reconnaissance des entités.

Un prompt complet est présenté ci-dessous :
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System: You are an AI-assistant tasked with
identifying and annotating hardware terms
related to spacecraft, satellites, and
aeronautical systems in a given text. These
terms should be enclosed within double "at"
symbols (@@) at the beginning and double hash
symbols (##) at the end.

**Guidelines**:
1. Identify Hardware Systems and Components:
Focus on highlighting terms related to physical

spacecraft, satellites, aeronautical systems,
or their components. This includes specific
names (e.g., "CubeSats," "Deep Space Network
") and technical terms (e.g., "landing gear,"
"fuel system," "airplane," "satellite").
Only hardware systems and their components
should be annotated.

2. Annotation Format:
Enclose each identified hardware system or

component within @@ and ##. For example, the
term "CubeSats" should be annotated as
@@CubeSats##.

3. Consistency:
Ensure that all instances of similar terms are

annotated consistently throughout the
document. For example, if "fuel system" is
annotated in one sentence, ensure that all
instances of "fuel system" are similarly
annotated.

4. Annotation of Compound Terms:
Annotate only the aerospace-related hardware

systems or components within a compound term.
Do not enclose the entire phrase unless it
consists solely of technical elements.

For example, in the phrase "turbine engine
powered airplane," only @@turbine engine##
and @@airplane## should be annotated, as "
powered" is not part of the system or
component.

5. Contextual Understanding:
Annotate based on relevance to aerospace hardware

technology. Terms not directly related to
hardware aerospace systems, components, or
technologies should not be annotated.

6. Avoid Over-annotation:
Do not annotate people, titles, regulations, or

operational terms:
Do not annotate roles, personnel, or

organizational titles, even if they are part
of aerospace organizations (e.g., "
administrator," "NASA Administrator," "NASA,"
"NSF," "Planet Labs").

Avoid annotating regulations, legal references,
or general phrases (e.g., "requirements of
part 34," "Sections 25-1181").

Avoid annotating general operational terms like "
flight," "landing," "takeoff," "stall," "
surge," "flameout," and "navigation" unless
they are directly part of a specific
aerospace hardware technology.

Finally, avoid general scientific terms (e.g., "
snow," "science," "jamming," "ice accretion")
.

These are not related to aerospace hardware
systems and should be left unannotated.

Human: Failure of structural elements of the drag
limiting systems need not be considered if
the probability of this kind of failure is
extremely remote.

AI: Failure of structural elements of the @@drag
limiting systems## need not be considered if
the probability of this kind of failure is
extremely remote.

Human: It must be shown by analysis or test, or
both, that each operable reverser can be
restored to the forward thrust position.

AI: It must be shown by analysis or test, or both
, that each operable @@reverser## can be
restored to the forward thrust position.

Human: This is an example of input sentence with
2 example before.

3.2.4 Sélection du Réservoir d’Exemples Disponibles
Dans cette étude, nous imposons une contrainte sur le
nombre d’exemples annotés pouvant être utilisés pour
constituer le réservoir à partir duquel les exemples du
prompt seront sélectionnés. Cette contrainte est motivée par
l’hypothèse que nous opérons dans un contexte à faibles
ressources, où l’accès aux données annotées spécifiques au
domaine est limité. Par conséquent, nous limitons ce réser-
voir à 30 exemples annotés.
À notre connaissance, peu de travaux antérieurs se sont in-
téressés à la stratégie optimale de sélection des exemples
pour constituer ce réservoir dans le cadre du few-shot NER
basé sur les LLM. Bien que la recherche ait largement ex-
ploré la sélection des exemples à inclure dans le prompt, les
critères déterminant quels exemples doivent être annotés et
ajoutés au réservoir restent encore peu étudiés.

3.2.5 Mécanisme de Sélection des Exemples
Le mécanisme de sélection des exemples à inclure dans le
prompt joue un rôle crucial dans les performances du mo-
dèle, en particulier dans notre contexte à faibles ressources.
En effet, la littérature indique qu’une sélection d’exemples
de haute qualité à partir d’un petit réservoir de 30 instances
surpasse une approche de prélèvement aléatoire dans un en-
semble de données bien plus vaste [1].
Ces résultats renforcent l’hypothèse selon laquelle, dans
les contextes à faibles ressources, une curation minutieuse
des exemples et une structuration rigoureuse du prompt
peuvent compenser les limitations imposées par la taille ré-
duite du jeu de données. En sélectionnant stratégiquement
les exemples, il est ainsi possible d’optimiser les perfor-
mances de l’apprentissage few-shot, même lorsque la dis-
ponibilité des données est fortement restreinte.
Il est également souligné dans [14] que l’efficacité des
grands modèles de langage dépend fortement de la sélection
rigoureuse des exemples utilisés pour l’inférence. De plus,
la stratégie de sélection optimale est spécifique à chaque jeu
de données : différentes approches donnent des résultats va-
riables en fonction des caractéristiques du corpus.
Parmi les diverses stratégies de sélection d’exemples
décrites dans la littérature, on distingue :
Le prompting statique : approche la plus simple, où un
même ensemble d’exemples est utilisé systématiquement
pour toutes les entrées.
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La sélection aléatoire : qui introduit de la variabilité à
chaque étape d’inférence.
Les méthodes basées sur la similitude : où les exemples
sont sélectionnés en fonction de leur pertinence par rapport
à la phrase d’entrée.

D’autres approches plus avancées ont également été propo-
sées, telles que le guidage de la sélection des exemples avec
un score de complexité [1], ou la sélection des exemples les
plus pertinents grâce à des embeddings au niveau des entités
[23]. Mais ces techniques requièrent un volume de données
annotées important en contradiction avec notre contexte à
faibles ressources.
Dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser la mesure de
similitude la plus courante dans la littérature : les embed-
dings de phrases avec calcul par cosinus de similitude. Plus
précisément, nous utilisons le modèle all-MiniLM-L6-v2 2

de sentence transformers [17], comme dans [1], pour le cal-
cul du score de similitude entre phrases.
Bien que cette méthode offre un mécanisme de récupéra-
tion simple et efficace sur le plan computationnel, cette ap-
proche est limitée par la similitude au niveau des phrases
qui ne correspond pas toujours à la pertinence au niveau
des entités nommées [23]. Par exemple, on peut avoir une
similarité sémantique importante entre une phrase dont le
sujet correspond à une entité nommée et la même phrase
dont le sujet est un pronom faisant référence à cette en-
tité. L’utilisation de cette deuxième phrase comme exemple
est peu pertinente pour l’annotation des entités. Dans notre
étude, cette limitation ne nous affecte pas car la réserve
d’exemples disponibles ne contient que des phrases com-
portant au moins une occurrence de l’entité cible (SYS).

3.2.6 Format de Sortie
Le format de sortie en in-context learning (ICL) influence
également le comportement du modèle. Différentes straté-
gies de formatage existent :
Le format utilisé dans [13] structure les sorties sous forme
de dictionnaires (ex. : ’Chemical’ : [’apomorphine’], ’Di-
sease’ : [’hypothermia’]). Toutefois, cette approche ne four-
nit pas la position des entités dans la phrase, ce qui peut po-
ser des problèmes d’extraction lorsque plusieurs mentions
similaires apparaissent.
Une alternative est l’annotation en format BIO, utilisée dans
[1], où chaque token est étiqueté comme Beginning (B),
Inside (I) ou Outside (O) d’une entité.
D’autres formats, tels que le BMES tagging ou l’extraction
basée sur la position des entités, ont été testés mais n’offrent
pas de résultats supérieurs [23].
Alternativement, des symboles spéciaux peuvent être uti-
lisés pour mettre en évidence les entités au sein du texte
(par exemple, "Carcinoma @@ductal de mama derecha"),
une méthode employée avec succès dans plusieurs travaux
[14, 23, 9].
Le Chain-of-Thought (CoT) prompting, exploré dans [4],
constitue une autre approche visant à améliorer l’interpré-

2. le modèle est disponible ici : https ://huggingface.co/sentence-
transformers/all-MiniLM-L6-v2

tabilité. Cependant, l’intégration du raisonnement CoT in-
troduit une charge supplémentaire pour les équipes d’anno-
tation manuelle et complique la mise en œuvre.
Dans notre approche, nous avons privilégié la simplicité et
l’efficacité en adoptant le format à base de symboles spé-
ciaux [23, 9], pour plusieurs raisons.
Ce format permet de distinguer efficacement les différentes
occurrences de l’entité cible sans accroître la complexité de
l’annotation. Il offre l’avantage d’une conversion simple et
réversible avec le format BIO, qui constitue à la fois le for-
mat original du corpus et celui requis pour le SLM dans
l’approche hybride. Pour passer du format @@... au format
BIO, il suffit de repérer les tokens encadrés par les balises
spéciales : le premier token précédé de @@ reçoit l’éti-
quette B-SYS, les suivants jusqu’à sont étiquetés I-SYS,
et tous les autres tokens sont marqués O. Inversement, pour
convertir un corpus BIO en format à balises, on détecte les
séquences d’étiquettes B-SYS/I-SYS consécutives et on en-
cadre les tokens correspondants avec @@ au début et à
la fin. Ce choix octroie une flexibilité appréciable dans les
chaînes de traitement.

3.3 Approche 2 - Fine-tuning
L’approche traditionnelle de fine-tuning suit la méthodo-
logie standard d’entraînement des modèles basés sur les
transformeurs pour les tâches de reconnaissance d’enti-
tés nommées. Plus précisément, nous affinons un modèle
BERT, à l’instar de l’étude [22], en utilisant des données
annotées manuellement issues du domaine des exigences
aérospatiales.
Afin d’assurer une évaluation robuste, nous adoptons une
validation croisée en 5 partitions (5-fold cross-validation).
À chaque itération, l’ensemble de données est divisé en cinq
sous-ensembles, dont quatre sont utilisés pour l’entraîne-
ment et un pour la validation. Il est important de noter que
les 30 instances sélectionnées pour l’approche NER en ap-
prentissage par faible nombre d’exemples sont systémati-
quement incluses dans l’ensemble d’entraînement, garan-
tissant ainsi leur présence dans les cinq partitions.
Nous explorons le même espace d’hyperparamètres que ce-
lui recommandé dans l’article original sur BERT pour le
fine-tuning [8] (Batch size : 16, 32, Learning rate : 2e-
5, 3e-5, 5e-5) Le modèle est entraîné sur 5 époques, avec
des évaluations périodiques pour suivre ses performances.
Plus précisément, la performance du modèle est évaluée à
chaque tiers d’époque sur l’ensemble de validation. À l’is-
sue de l’entraînement, nous conservons la meilleure perfor-
mance obtenue au cours de ces évaluations. Dans la suite,
les hyperparamètres ayant permis d’obtenir les meilleures
performances l’affinage des différentes approches sont :
batch size : 16 et learning rate : 5e-5.

3.4 Approche 3 - Hybride LLM SLM
L’approche hybride combine la méthode NER en apprentis-
sage par faible nombre d’exemples basée sur un modèle de
langage à grande échelle avec le paradigme de fine-tuning.
Plutôt que de s’appuyer uniquement sur des données an-
notées manuellement pour le fine-tuning, nous utilisons la
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TABLE 1 – Évaluation des résultats pour les différentes approches

Approche F1 Score Exact Partial Missing Spurious

fine-tuning 0.90 1563 179 113 238
LLM 0.83 1362 244 249 242
Hybride 0.85 1408 256 191 332

méthode NER basée sur un LLM en few-shot pour géné-
rer des instances annotées, qui servent ensuite de données
d’entraînement pour le processus d’affinage.
Plus précisément, nous reproduisons l’ensemble de données
utilisé dans l’approche d’affinage avec une validation croi-
sée en 5 partitions, mais avec une modification essentielle :
à l’exception des 30 instances annotées manuellement, qui
sont conservées dans les cinq jeux d’entraînement, chaque
partition d’entraînement est constituée d’instances annotées
par le LLM plutôt que par des annotateurs humains. Hormis
cette substitution, la procédure de fine-tuning reste inchan-
gée, en maintenant la même architecture de modèle et la
même procédure d’exploration et de sélection d’hyperpara-
mètres.

3.5 Évaluation
Pour évaluer la performance, nous utilisons la bibliothèque
Python nervaluate [5], qui permet une analyse détaillée
des performances en reconnaissance d’entités nommées.
Plus précisément, nous rapportons les métriques suivantes :
Score F1 : Moyenne harmonique de la précision et du rap-
pel, fournissant une mesure globale de la capacité du mo-
dèle à identifier correctement les entités tout en minimisant
les faux positifs et les faux négatifs.
Nombre d’entités manquantes (Missing Count) : Nombre
de mentions d’entités présentes dans la vérité terrain mais
non prédites par le modèle, mettant en évidence les erreurs
liées au rappel.
Nombre d’entités superflues (Spurious Count) : Nombre
de prédictions d’entités ne correspondant à aucune entité
dans la vérité terrain, reflétant les faux positifs.
Nombre de correspondances exactes (Exact Match
Count) : Nombre d’entités prédites correspondant exacte-
ment aux annotations de la vérité terrain, à la fois en termes
de frontières et d’étiquettes. Cette métrique stricte évalue la
capacité du modèle à identifier précisément les entités sans
aucune déviation.
Nombre de correspondances partielles (Partial Match
Count) : Nombre de cas où une entité prédite chevauche
partiellement une entité de la vérité terrain sans correspon-
dance exacte. Cette métrique tient compte des prédictions
approximativement correctes, offrant une évaluation plus
nuancée que les seules correspondances exactes.

4 Résultats
Nous observons que l’approche traditionnelle de fine-
tuning sur des données manuellement annotées surpasse les
deux autres approches, tandis que l’approche hybride dé-
passe légèrement la méthode basée uniquement sur le LLM

(voir Table 1).
Nos résultats indiquent que l’approche hybride se rap-
proche des performances de la méthode traditionnelle. Cela
permet ainsi de réduire considérablement l’effort d’annota-
tion qui est particulièrement précieuse dans des contextes à
faibles ressources, où l’annotation manuelle est coûteuse et
chronophage. Les performances des modèles BERT four-
nissent une indication indirecte de la qualité de l’annota-
tion, les ensembles de données bien annotés contribuant gé-
néralement à de meilleures performances des modèles. Cela
suggère que les LLMs peuvent être exploités pour accélérer
le processus d’annotation. En automatisant ou en augmen-
tant le processus d’annotation, les LLMs ont le potentiel
de réduire la dépendance à un effort humain intensif tout en
maintenant une annotation de haute qualité, accélérant ainsi
le développement de jeux de données annotés dans des en-
vironnements à ressources limitées.
Bien que l’approche hybride surpasse la méthode basée sur
un LLM dans notre cas, l’écart de performance reste re-
lativement faible. Toutefois, le choix entre ces deux ap-
proches ne doit pas se limiter à des critères de perfor-
mances. D’autres facteurs peuvent être pris en compte.
Premièrement, l’utilisation des LLMs introduit un risque
d’hallucination, un problème absent dans la phase d’infé-
rence fondé sur le modèle BERT de la méthode hybride.
Un autre aspect critique est le stockage et le coût compu-
tationnel : alors que les méthodes d’annotation basées sur
les LLMs nécessitent souvent des modèles de grande en-
vergure, exigeant d’importantes ressources de stockage et
de mémoire, l’approche hybride exploite les LLMs unique-
ment pour générer l’ensemble d’entraînement. Par la suite,
seul BERT ou un autre modèle de langage de taille réduite
est utilisé, diminuant ainsi les besoins computationnels et
de stockage à long terme. Cette efficacité est particulière-
ment pertinente dans les environnements où les contraintes
de calcul et de stockage peuvent affecter la faisabilité du dé-
ploiement d’une solution de reconnaissance d’entités nom-
mées.
Une autre distinction clé réside dans le compromis entre
précision et rappel, comme le reflètent les métriques de
nombre d’entités manquantes (Missing Count) et d’entités
superflues (Spurious Count). L’approche hybride identifie
un plus grand nombre d’entités mais génère également un
nombre plus élevé de prédictions superflues, ce qui suggère
une inclination vers le rappel au détriment de la précision.
À l’inverse, l’approche basée sur les LLMs se montre plus
conservatrice.
Le choix entre ces méthodes doit donc être guidé par les
exigences opérationnelles spécifiques, en fonction de la
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priorité accordée soit à un rappel plus élevé, soit à la réduc-
tion des faux positifs. Par ailleurs, les coûts computation-
nels et les contraintes de stockage doivent également être
pris en compte, car ces facteurs peuvent influencer de ma-
nière significative la faisabilité de chaque approche selon
l’environnement de travail.

4.1 Gestion des Hallucinations
Les sorties générées par le LLM peuvent contenir des hallu-
cinations [26] car le modèle génère des réponses qui ne cor-
respondent pas à l’intention de l’utilisateur. Dans notre cas,
les instances d’hallucination sont facilement repérables en
comparant la sortie du LLM (un document annoté, auquel
on soustrait les annotations pour notre analyse) à son entrée
(le document à annoter). Ainsi, nous avons identifié quatre
cas d’hallucinations, affectant soit la ponctuation, soit la
casse des caractères. Nous les reproduisons ci-dessous :

— Modification de la casse :
— Entrée 1 : cubesat attitude determination tech-

niques have significantly advanced in the past
decade , with many of the techniques found on
larger spacecraft now also available on Cube-
Sats .

— Sortie 1 : CubeSat attitude determination tech-
niques have significantly advanced in the past
decade , with many of the techniques found on
larger spacecraft now also available on Cube-
Sats .

— Entrée 2 : cubesat instrument builders are also
reimagining their instruments based on com-
mercial off-the-shelf ( cots ) parts .

— Sortie 2 : CubeSat instrument builders are also
reimagining their instruments based on com-
mercial off-the-shelf ( cots ) parts .

Explication : Le LLM a modifié la casse de "cubesat" en
"CubeSat". On constate que cette erreur peut s’expliquer
par l’inconsistance au niveau de la capitalisation de ce
terme dans le corpus, particulièrement visible dans l’Entrée
1, où l’on trouve les deux manières d’écrire le terme dans
la même phrase.

— Ponctuation :
— Entrée 1 : each fuel storage system must be de-

signed to prevent significant loss of stored fuel
from any vent system due to fuel transfer bet-
ween fuel storage or supply systems , or under
likely operating conditions .

— Sortie 1 : each fuel storage system must be de-
signed to prevent significant loss of stored fuel
from any vent system due to fuel transfer bet-
ween fuel storage or supply systems, or under
likely operating conditions .

— Entrée 2 : the exhaust system , including ex-
haust heat exchangers for each powerplant or
auxiliary power unit , must provide a means to
safely discharge potential harmful material .

— Sortie 2 : the exhaust system, including exhaust

heat exchangers for each powerplant or auxi-
liary power unit, must provide a means to sa-
fely discharge potential harmful material .

Explication : Suppression d’espace superflu après la
virgule, probablement due à un ajustement automatique du
modèle pour respecter la convention typographique stan-
dard assimilée lors de son apprentissage de la modélisation
du langage.

Ces modifications sont mineures et n’affectent que 0,4% du
jeu de données. Nous avons décidé de ne pas les prendre
en compte. Ainsi, le fine-tuning de l’approche hybride a été
réalisé sur l’ensemble des données annotées produites par
le LLM, y compris celles affectées par des hallucinations.

4.2 Limitations

Pour des raisons de praticité, notre étude s’est concen-
trée exclusivement sur un seul type d’entité dans un seul
ensemble de données. Étendre l’analyse à plusieurs types
d’entités et à divers ensembles de données permettrait
d’évaluer plus largement les approches proposées et leur ca-
pacité de généralisation. Également, il aurait été intéressant
d’explorer comment le choix du LLM impacte la perfor-
mance de notre approche hybride, par exemple en utilisant
des modèles comme GPT-3.5 ou un modèle open-source
type Mistral. De plus, notre implémentation de l’approche
basée sur les LLMs n’a pas exploré de manière exhaus-
tive toutes les techniques d’optimisation possibles, notam-
ment l’auto-vérification (self-verification), comme démon-
tré dans [23]. Cette technique introduit une étape d’infé-
rence supplémentaire où le modèle réévalue et affine ses
prédictions, renforçant ainsi sa robustesse et sa fiabilité.
L’intégration de telles améliorations pourrait encore opti-
miser les performances de l’approche basée sur les LLMs
et réduire les erreurs potentielles.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons comparé une approche clas-
sique à une nouvelle approche hybride utilisant un LLM
pour une tâche de reconnaissance d’entités nommées. Notre
approche hybride se base sur un LLM pour l’augmentation
des données d’annotation en partant d’un faible nombre
d’exemples, puis l’utilisation de ces données pour affiner
un SLM dans le but d’éviter les coûts prohibitifs d’utili-
sation d’un LLM à l’inférence. Nous avons comparé ces
approches sur un jeu de données d’exigences en aérospa-
tiale. Nos résultats, même si ils restent préliminaires, in-
diquent que l’approche hybride se rapproche des perfor-
mances d’une approche classique avec toutes des données
annotées manuellement (F1 > 0.80). Ainsi l’intégration des
LLMs dans le processus d’annotation peut aider à réduire
les coûts de déploiement à l’échelle de solutions d’extrac-
tion d’entités nommées sur des domaines spécifiques.
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5.1 Travaux futurs
Nos résultats suggèrent que l’intégration des LLMs dans
le processus d’annotation offre des avantages significatifs.
Étant donné la complexité et le coût associés à la construc-
tion de corpus annotés de haute qualité, nous estimons
qu’une exploration approfondie de cette approche est jus-
tifiée. Plus précisément, l’exploitation des LLMs pourrait
rationaliser le flux de travail d’annotation en facilitant l’af-
finement itératif des consignes d’annotation et en assurant
une cohérence accrue entre les ensembles de données.
En outre, les LLMs pourraient être utilisés pour appliquer
rétroactivement des consignes mises à jour à des corpus pré-
cédemment annotés, garantissant ainsi leur alignement avec
l’évolution des standards d’annotation. Il serait intéressant
d’approfondir ces perspectives afin d’optimiser et d’élargir
le rôle des LLMs dans l’annotation des données.
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Résumé
Bien que les méthodes actuelles d’image captioning, de vi-
deo summarization et de Visual Question-Answering soient
des solutions prometteuses pour aider les personnes mal-
voyantes et aveugles dans leur vie quotidienne, elles se
heurtent à de nombreux problèmes (biais, hallucinations,
pertinence des descriptions et réponses générées, etc.). Cet
article tente donc de dresser un aperçu de l’état de l’art
des technologies basées sur la vision et le langage pour les
personnes malvoyantes, en identifiant les principales pro-
blématiques et en proposant des pistes d’exploration.

Mots-clés
Malvoyants, Visual Question-Answering, Image Captio-
ning, Technologies d’assistance, Vision par ordinateur

Abstract
Although current methods of image captioning, video sum-
marization and Visual Question-Answering are promising
solutions to help visually impaired and blind people in their
daily lives, they face many problems (bias, hallucinations,
relevance of the descriptions and answers generated, etc.).
This article therefore attempts to provide an overview of
the state-of-the-art of vision-language-based technologies
for visually impaired people by identifying the main issues
and proposing exploration avenues.

Keywords
Visually impaired, Visual Question-Answering, Image Cap-
tioning, Assistive technologies, Computer vision

1 Introduction
Le handicap peut prendre différentes formes. Il peut être
moteur, sensoriel, cognitif ou bien psychique. Quelles que
soient ses formes, il demande des aménagements pour ga-
rantir l’égalité des chances et l’inclusion de chacun. Dans
leur vie quotidienne, les personnes aveugles et malvoyantes
sont confrontées à de nombreux défis. En effet, elles ren-
contrent des difficultés considérables lorsqu’il s’agit de se
déplacer dans des environnements intérieurs et extérieurs
inconnus. Il leur est souvent difficile de comprendre l’envi-
ronnement qui les entoure, surtout dans des environnements
extérieurs qui sont en constante évolution. Même évoluant
dans un environnement familier, ces personnes font face à
des difficultés, notamment lorsqu’il s’agit de localiser un
objet ou d’évaluer des risques et des dangers potentiels.

Les technologies d’aide au déplacement pour les personnes
malvoyantes couvrent un large éventail de solutions, allant
des cannes intelligentes aux dispositifs de guidage par GPS,
en passant par les assistants vocaux et les capteurs ultrasons
pour détecter les obstacles. L’article [26] dresse un large
panorama de ces innovations. Les progrès récents en intelli-
gence artificielle (IA) ont permis le développement de tech-
nologies basées sur la vision par ordinateur, capables d’ana-
lyser l’environnement et de fournir des retours en temps
réel. Ces technologies offrent une perception plus riche et
contextuelle de l’environnement, allant au-delà de la détec-
tion d’obstacles. Dans ce but, de nombreuses technologies
basées sur l’image captioning (IC), la video summariza-
tion (VS) et le Visual-Question Answering (VQA) couplées
avec des technologies de text-to-speech (TTS) ont vu le jour
pour aider les malvoyants à se déplacer de manière plus
confiante dans l’environnement qui les entoure (c.f. Sec. 2).
Les tâches d’IC, de VS et de VQA ont respectivement pour
but de décrire le contenu d’une image avec du texte, de gé-
nérer un court résumé du contenu d’une vidéo, et de ré-
pondre à des questions basées sur une image. La tâche de
TTS, quant à elle, permet de convertir un texte en paroles,
ce qui est particulièrement utile, par exemple, pour adapter
les approches basées sur l’IC aux besoins des malvoyants.
Initialement, ces trois tâches étaient traitées avec des mé-
thodes basées sur des règles et des approches statistiques.
L’essor du deep learning a transformé ces approches en
intégrant des architectures neuronales, notamment des ré-
seaux de neurones convolutionels et récurrents. Avec l’ar-
rivée des Transformers, de nouvelles approches ont vu le
jour, permettant d’améliorer la compréhension sémantique,
la précision et la richesse des descriptions en combinant ef-
ficacement vision et langage. Enfin, suite à l’avènement des
grands modèles de langage (LLM), de nombreux modèles
initialement orientés uniquement sur le texte sont progressi-
vement devenus multimodaux en intégrant le traitement de
nouvelles modalités comme les fichiers pdf, les images, les
vidéos, etc. Des modèles de vision-language (VLM) sont
alors apparus. Ces modèles composés généralement d’un
encodeur de vision, d’un module de connexion de modalité
et d’un LLM sont capables d’apprendre de manière simul-
tanée à partir d’images et de textes.
L’évolution récente rapide des techniques de descriptions
d’images ou de vidéos et des techniques qui permettent aux
utilisateurs de poser des questions sur des images ou des
vidéos offre des perspectives prometteuses pour aider les
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App. Mobile Reconnaissance
d’objets

Lecture
de textes

Description
de scène

VQA Reconnaissance
faciale

Nb
Téléchargements

Be My Eyes (Be My AI) ✓ ✓ 1M+∗

Lookout ✓ ✓ ✓ ✓ 500k+∗

TapTapSee ✓ ✓ 500k+∗

Envision ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 100k+∗

Seeing AI ✓ ✓ ✓ ✓ 100k+∗

Supersense ✓ ✓ 50k+∗

Aipoly ✓ ✓ -
Oorion ✓ ✓ -
VizWiz ✓ -

VoiceVision ✓ -

∗ sur Google Play en février 2025
TABLE 1 – Exemples d’applications mobiles d’assistance basée sur la vision pour les personnes malvoyantes.

personnes malvoyantes à se déplacer. Dans ce contexte, ce
travail tente d’offrir un aperçu des technologies basées sur
la vision et le langage pour les personnes malvoyantes (Sec.
2), en identifiant les principales problématiques rencontrées
dans la littérature (Sec. 3) et en proposant des pistes d’ex-
ploration pour y répondre (Sec. 4).

2 Technologies basées sur la vision et
le langage pour les malvoyants

Les technologies basées sur la vision et le langage ont
connu des avancées significatives ces dernières années leur
permettant de renforcer l’autonomie des personnes mal-
voyantes. Ces solutions exploitent des techniques de vision
par ordinateur et de traitement du langage naturel qui ré-
pondent à un ou plusieurs besoins : décrire l’environne-
ment, répondre à des questions sur une image, identifier des
objets ou encore lire du texte à voix haute.
Les applications mobiles jouent un rôle clé dans l’accessi-
bilité à ces technologies grâce à leur faible coût et leur por-
tabilité. Actuellement, sur le marché, plusieurs applications
mobiles destinées aux personnes malvoyantes utilisent des
modèles d’IA pour analyser l’environnement via l’appareil
photo et fournir des descriptions audio. Le Tableau 1 donne
un aperçu des fonctionnalités et de la popularité de ces ap-
plications. Be My Eyes est l’application la plus téléchargée.
Elle se distingue des autres par sa fonctionnalité de mise en
relation avec des volontaire humains, en plus de l’IA, of-
frant une assistance plus fiable et personnalisée.
Certains dispositifs physiques complètent ces applications.
Parmi eux, OrCam MyEye, un dispositif sous forme d’une
mini-caméra à fixer sur une monture de lunette, peut lire du
texte, reconnaître des visages et des objets. D’autres solu-
tions, comme les lunettes intelligentes dotées de caméras et
d’IA telles qu’Envision Glasses, permettent de trouver des
objets et des personnes, de décrire des scènes et permettent
aux utilisateurs de poser des questions sur des images.
En recherche, avec l’explosion récente des performances
des modèles d’IC, de VS et de VQA, de nombreux tra-
vaux basés sur ces modèles ont vu le jour pour aider les
personnes malvoyantes dans leur vie quotidienne et notam-
ment pour les aider à se déplacer de manière plus confiante
dans des environnements inconnus. Les techniques d’IC et
le VQA, associées à des modules de TTS, sont largement

utilisées pour assister les personnes malvoyantes. Ces tech-
nologies permettent respectivement de générer des descrip-
tions des images en temps réel et de répondre à des ques-
tions par rapport à une image, facilitant ainsi la compré-
hension de l’environnement. Dans le domaine de l’aide au
déplacement, plusieurs approches ont été proposées, no-
tamment des systèmes embarqués dans des lunettes intel-
ligentes [24] ou des applications mobiles [6]. Ces solutions
reposent sur des architectures neuronales avancées, comme
les LSTM [9] et des Transformers [14]. Plus récemment,
l’émergence des VLMs [12] et des modèles de langage mul-
timodaux pré-entraînés [28] a permis d’accroître les perfor-
mances des systèmes. Ces modèles permettent non seule-
ment de générer des descriptions plus détaillées, mais aussi
d’analyser des scènes plus complexes en tenant compte du
contexte. Cependant, ces modèles étant sujet à des halluci-
nations (c.f. Sec. 3.2), certains auteurs intègrent des mo-
dules complémentaires (OCR, détection d’objets, correc-
tion d’angle,...) afin d’améliorer leur fiabilité pour qu’ils
puissent être utilisés par des personnes malvoyantes [6, 12].

Comme mentionné précédemment, les systèmes actuels
d’assistance pour les personnes malvoyantes reposent sur
des modèles d’IC et de VQA, couplés à un module de
TTS pour transformer les descriptions textuelles en audio.
Bien que ces approches aient montré leur efficacité, ces ap-
proches restent limitées par leur architecture en plusieurs
étapes. Cette séparation peut entraîner une perte d’infor-
mation et un délai de traitement plus important. Pour pal-
lier ces limites, une nouvelle tâche a émergé : l’image-to-
speech end-to-end. Contrairement aux systèmes tradition-
nels, ces modèles convertissent directement l’image en pa-
role [18, 7]. Cependant, bien qu’innovante, cette tâche pré-
sente plusieurs limites. Tout d’abord, l’absence d’une étape
textuelle intermédiaire complique la vérification et l’éva-
luation des modèles. De plus, l’entraînement de ces mo-
dèles nécessite de grandes quantités de données annotées
associant directement image et audio, ce qui peut être très
difficile et couteux à obtenir.

Cependant, les technologies présentées précédemment res-
tent toutefois limitées à l’analyse d’images statiques. L’ex-
ploitation de flux vidéo joue un rôle crucial pour aider les
personnes malvoyantes à naviguer dans des environnements
complexes. En effet, en prenant en compte la dimension
temporelle, elle permet de capter les changements dans
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un environnement dynamique. Cette capacité est particu-
lièrement précieuse pour les malvoyants qui doivent conti-
nuellement s’adapter aux changements de leur environne-
ment et anticiper d’éventuels dangers. Malheureusement,
peu de travaux exploitent des flux vidéo pour les aider à
se déplacer plus sereinement dans leur environnement. Cer-
tains chercheurs s’intéressent néanmoins à cette approche.
Par exemple, afin de capturer plus largement l’environne-
ment qui entoure les personnes malvoyantes, [25] introduit
VIEW-QA, un nouvel ensemble de données de Video Ques-
tion Answering capturé à l’aide d’une caméra portable égo-
centrique à 360 degrés. D’autres encore, comme [22], déve-
loppent des systèmes intelligents portatifs basés sur le flux
vidéo pour aider les personnes malvoyantes dans leur quoti-
dien, leur permettant, entre autres, d’identifier les obstacles
présents sur leur chemin.

3 Identification de problématiques
majeures

Actuellement, les approches proposées pour aider les mal-
voyants basées sur l’IC et le VQA font face à de nom-
breuses problématiques qu’il semble nécessaire de surmon-
ter, ou de moins d’atténuer pour améliorer leur fiabilité.
Cette section aborde quatre problématiques majeures, clas-
sées par ordre de priorité : (i) les biais des modèles, (ii) les
hallucinations, (iii) la qualité des photos prises par des per-
sonnes malvoyantes et (iv) la complexité d’évaluation des
modèles d’IC et de VQA.

3.1 Biais
Malgré les avancées majeures dans les domaines de l’IC
et du VQA, ces modèles restent très sensibles aux données
sur lesquelles ils sont entraînés. Ils sont donc susceptibles
d’hériter des biais provenant de ces ensembles de données.
L’article [30] classe ces biais en trois catégories :

1. Biais de labellisation : Ils découlent des déséquilibres
présents dans les annotations des jeux de données. Cette
catégorie fait référence aux classes ou aux mots qui appa-
raissent plus fréquemment que d’autres ou aux mots qui ap-
paraissent ensemble de manière récurrente dans le jeux de
données. Par exemple, si les annotations mentionnent sou-
vent "voiture" mais rarement "vélo", le modèle pourrait ne
pas signaler un cycliste approchant d’un passage piéton.
Les modèles VQA ont tendance à exploiter les régulari-
tés statistiques entre les occurrences de réponses et certains
schémas dans la question. Bien qu’ils soient conçus pour
fusionner les informations des modalités visuelles et tex-
tuelles, ils répondent souvent en n’utilisant que la question.

2. Corrélations trompeuses faites par les modèles : Cer-
tains mots et éléments visuels (objets, arrière-plan, etc.) qui
apparaissent régulièrement ensemble peuvent orienter la ré-
ponse sans que le modèle ne regarde en détail la question et
l’image [5]. Par exemple, si un jeu de données associe régu-
lièrement les passages piétons aux feux tricolores, un mo-
dèle pourrait annoncer automatiquement la présence d’un
feu dès qu’il détecte un passage piéton, ce qui pourrait en-
traîner des situations dangereuses pour les malvoyants.
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FIGURE 1 – Types de questions les plus posés dans VQAv2

3. Biais sociaux : Les paires image-texte peuvent contenir
des préjugés humains qui entraînent des réponses discrimi-
natoires ou stéréotypées.

D’autre part, à l’exception du jeu de données VizWiz [6], la
majorité des autres jeux de données d’IC et de VQA n’ont
pas été spécifiquement conçus pour répondre aux besoins
des malvoyants. Par conséquent, ils contiennent des don-
nées qui ne sont pas toujours adaptées au développement
de technologies destinées à cette population. En effet, les
questions de nombreux jeux de données de VQA comme
VQAv2 [1] impliquent une certaine connaissance préalable
de la scène, ce qui, dans le cas d’applications pour les per-
sonnes malvoyantes, semble peu compatible. Par exemple,
dans VQAv2, le type de question le plus fréquent est : "what
color is the ..." (c.f. Figure 1), impliquant que l’utilisateur
sache déjà qu’un certain objet est présent dans l’image.

3.2 Hallucinations
Les modèles d’IC et de VQA sont sujets à des hallucina-
tions [19]. Dans ces domaines, les hallucinations corres-
pondent à des cas où le contenu visuel d’une image et le
texte généré pour la décrire ou répondre à une question
sur cette image sont en inadéquation. De telles hallucina-
tions affectent considérablement la fiabilité de ces modèles
et, dans le cadre d’applications pour les personnes mal-
voyantes peuvent même s’avérer dangereuses.
Les hallucinations dans les modèles d’IC et de VQA
peuvent provenir de plusieurs sources. Elles peuvent ve-
nir des biais dans les données d’entraînement, de l’inca-
pacité des encodeurs de vision à ancrer avec précision les
images, du désalignement entre les modalités visuelles et
textuelles mais aussi pour les VLMs des LLMs, etc. Dans la
littérature, plusieurs travaux ont tenté, en travaillant sur ces
différentes sources d’hallucinations, de les atténuer. L’ar-
ticle [19] fait en particulier un état de l’art sur les halluci-
nations dans les VLMs dans lequel les auteurs présentent
les différentes sources ainsi que diverses méthodes permet-
tant d’atténuer ces hallucinations. Ces approches tournent
principalement autour de l’optimisation des données d’ap-
prentissage, du perfectionnement de divers modules et du
post-traitement des sorties générées.
L’évaluation des hallucinations dans les modèles d’IC et
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de VQA est une tâche complexe en raison de leur na-
ture générative, qui peut entraîner l’ajout, la suppression
ou la reformulation de détails par rapport à une sortie de
référence. L’un des défis majeurs réside dans la difficulté
d’établir, à l’aide des métriques existantes, une distinc-
tion claire entre les éléments fidèlement reformulés et ceux
résultant d’hallucinations. En effet, ces modèles peuvent
générer des descriptions plausibles mais incorrectes, ren-
dant l’analyse encore plus complexe, notamment lorsque
les différences sont subtiles ou contextuelles. C’est pour-
quoi, pour évaluer les hallucinations d’un modèle de VQA
ou d’un VLM, certaines métriques comme CIEM 1, POPE1

ou FGHE1 formulent l’évaluation de l’hallucination comme
une tâche de classification binaire qui invite les modèles à
répondre par "Oui" ou par "Non". Cependant, les métriques
comme CIEM, POPE, FGHE, CHAIR1 ou encore NOPE1

se focalisent sur la présence d’objets. À part certaines mé-
triques comme FGHE et CIEM, elles ne prennent pas en
compte les relations entre objets ni les attributs, ce qui peut
conduire à des évaluations partielles. Les métriques repo-
sant sur des modèles pré-entraînés, comme FAITHScore1,
utilisent des modèles de langage et de vision pour détecter
les incohérences. Cependant, elles peuvent hériter des biais
des modèles utilisés. Les métriques mentionnées ci-dessus
comptent parmis les plus connues pour évaluer les halluci-
nations mais il en existent encore bien d’autres. Le dépôt
GitHub1 recense une grande partie d’entre-elles.

3.3 Qualité des images
Comme décrit dans la section précédente, de nombreuses
technologies essaient de décrire et de répondre à des ques-
tions à propos d’une image prise directement par une per-
sonne malvoyante. Cependant, la plupart du temps, les
images prises par ces personnes sont de mauvaise qualité
et ne capturent souvent que partiellement la cible visée. En
effet, de par leur déficience visuelle, il leur est très diffi-
cile, voire impossible, d’inspecter visuellement les images
capturées et d’en garantir ainsi une certaine qualité et perti-
nence. Malheureusement, ces images de mauvaise qualité
peuvent amener les modèles à générer des réponses peu
fiables. La plupart des modèles actuels génèrent des ré-
ponses directes sans évaluer la suffisance des informations.
En effet, peu de modèles d’IC et de VQA sont capables
d’indiquer qu’ils ne peuvent pas répondre à la question en
raison de la qualité de l’image ou de l’absence d’indices
visuels nécessaires pour répondre à la question [28, 23].
Le tableau 2 met en évidence la diversité des jeux de don-
nées utilisés pour l’IC et le VQA, en termes de sources
d’images et de types de scènes capturées. Il souligne no-
tamment le caractère unique de VizWiz qui est l’un des
seuls jeux de données contenant des images capturées di-
rectement par des personnes malvoyantes, contrastant avec
les autres jeux de données, dont la plupart contiennent des
images bien cadrées et de bonne qualité. Cependant, dans
des applications réelles, l’hypothèse de bonne qualité des
images ne tient plus. Un modèle entraîné uniquement sur
des images de bonne qualité risque donc de mal générali-

1. https ://github.com/lhanchao777/LVLM-Hallucinations-Survey

ser sur ces cas réels et de fournir des réponses erronées.
Paradoxalement, pour obtenir de bonnes performances en
IC et en VQA, il est crucial de disposer de descriptions
riches et précises, ce qui, dans le cas d’application pour les
malvoyants, peut s’avérer compliqué. En effet, les images
prises par ces dernières sont souvent de faible qualité, ren-
dant l’annotation plus difficile et parfois moins détaillée.

3.4 Difficultés d’évaluation des modèles
L’évaluation des modèles d’IC et de VQA est particuliè-
rement complexe en raison de la nature générative de ces
modèles. En effet, une même image peut être décrite de
multiples façons, et un modèle peut produire des réponses
très différentes en fonction du contexte, de la formulation
de la question ou même de biais présents dans les données
d’entraînement. Les métriques classiques pour évaluer ces
modèles comme ROUGE, BLEU, METEOR ou CIDEr [8]
qui mesurent la correspondance entre la sortie du modèle et
une ou plusieurs références humaines sans toujours capturer
la pertinence sémantique ni l’utilité réelle d’une prédiction,
semblent donc peu adaptées à cette nature générative. Pour
pallier ces limites, d’autres métriques sont alors apparues.
SPICE [8] par exemple évalue les descriptions en analysant
leur contenu sémantique et leur relation avec la structure
de l’image. BERTScore [8], basé sur des représentations
de texte obtenues via des modèles de langage, permet de
mieux mesurer la similarité sémantique entre une légende
générée et une référence humaine. CLIPScore [8], quant à
lui, exploite le modèle multimodal CLIP pour évaluer dans
quelle mesure une légende est visuellement pertinente par
rapport à l’image. Malgré ces avancées, ces métriques ne
prennent pas en compte les biais du modèle, les hallucina-
tions ou l’adéquation aux besoins des utilisateurs finaux.
L’évaluation humaine reste donc indispensable. Une ap-
proche hybride combinant métriques traditionnelles et éva-
luation humaine permet d’obtenir un meilleur aperçu des
performances réelles de ces modèles [13, 27].

4 Pistes d’exploration
Dans cette section, nous proposons quelques pistes d’ex-
ploration visant à atténuer les problématiques mentionnées
dans la section précédente (Sec. 3). Compte tenu de la com-
plexité de la tâche et des risques associés, nos futurs travaux
viseront d’abord à comprendre la scène de manière la plus
exhaustive possible et à informer simplement l’utilisateur,
plutôt que de tenter de le guider directement.

4.1 Réduction de biais via des données syn-
thétiques

Pour atténuer les biais évoqués dans la section 3.1, une ap-
proche consiste à générer des données synthétiques. En ef-
fet, générer de telles données permet de contourner les pro-
blèmes de confidentialité associés aux données du monde
réel, d’équilibrer les jeux de données, de tester des scéna-
rios rares et de réduire les coûts de collecte. Pour ce faire,
on pourrait utiliser des plateformes de simulations 3D [4, 3]
comme ThreeDWorld ou bien des modèles génératifs et de
diffusions [21, 20]. Cependant, il semblerait que les images
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Jeux de
données

Tâches Source des
images

Nb
images

Nb des-
cript°/quest°

Apports potentiels pour des modèles destinés aux malvoyants

VizWiz [11] IC,
VQA

Photo prises par
des malvoyants

+ 39k /
+32k

+ 195k / +32k Questions et images réelles issues d’utilisateurs malvoyants

MSCOCO
[11]

IC Flickr +123k + 616k Grandes diversités d’environnement (intérieur, extérieur, objets courant),
Diversité des annotations

Flickr30k [11] IC Flickr + 31k + 158k Images d’activités, d’événements et de scènes de la vie quotidienne
Conceptual

Captions [11]
IC Pages Web +

3.3M
+ 3.3M Très grand jeux de données, Grande variété de types d’images (ex :

images naturelles, de produits, dessins animés, dessins, etc.)
NoCaps [11] IC OpenImages

(validation + test)
+ 15k + 166k Conçu pour tester la généralisation sur de nouveaux objers, ce qui peut

être utile pour décrire des scènes inconnues
Visual

Genome
[11, 1]

IC,
VQA

YFCC100M ∩
MS-COCO

+ 108k 5.4M
descriptions de
régions / 1.7M

Très dense au niveau des annotations : descriptions de régions, objets,
attributs, relations, graphes de régions, graphes de scènes et VQA

GQA [1] VQA Visual Genome + 113k + 22M Exploite les représentations sémantiques des questions et les graphes de
scènes pour répondre à la question, permettant un raisonnement structuré

VQAv2 [1] VQA COCO + 204k + 1.1M Biais réduit : Chaque question est associée à une paire d’images
similaires qui donnent lieu à deux réponses différente

OK-VQA [1] VQA COCO + 14k + 14k Images du monde réel nécessitant des connaissances externes pour
répondre aux questions

TDIUC [17] VQA MS-COCO +
Visual Genome

+ 167k + 1.6M Grande diversité de type de questions (12), comprenant des questions
absurdes pour forcer le système à raisonner sur le contenu de l’image.

TABLE 2 – Principaux jeux de données d’IC et de VQA sur des scènes du monde réel

synthétiques générées par des modèles d’IA induisent des
hallucinations en quantité plus élevée et avec une distribu-
tion plus uniforme que les images naturelles [10].

4.2 Distinction des niveaux de gravité des
hallucinations

Dans les cas d’application pour les personnes malvoyantes,
il serait intéressant de pouvoir distinguer différents niveaux
de gravité des hallucinations générées. En effet, pour une
personne malvoyante, que le modèle n’identifie pas cor-
rectement la couleur d’un lampadaire dans une description
de scène a un impact limité ; par contre, que le modèle ne
reconnaisse pas une voiture qui arrive lorsque la personne
souhaite traverser la route est beaucoup plus grave.

4.3 Sélection d’images
Bien que certaines études [6, 29] aient montré un certain
succès sur la tâche d’IC dans de mauvaises conditions, il
semble que cette amélioration ait ses limites. En effet, il
semble difficile pour un modèle de générer des descriptions
ou des réponses utiles sur des images de mauvaises quali-
tés. Dans les cas d’application pour les malvoyants il sem-
blerait plus judicieux que le système notifie l’utilisateur de
la mauvaise qualité de sa photo et l’aide à en prendre une
nouvelle plutôt que de prendre le risque de générer une des-
cription inexacte qui peut amener l’utilisateur à prendre une
mauvaise décision.
Pour pallier ce problème, certains articles évaluent la qua-
lité de l’image avant de la décrire ou de répondre à une
question [28, 23]. Si l’image est jugée de bonne qualité, le
modèle génère une description ou répond à la question, si-
non l’utilisateur est informé des défauts détectés et est invité
à prendre une nouvelle photo. Cependant, un tel procédé
dans la vie quotidienne peut s’avérer long et laborieux.
Une autre piste qui pourrait être explorée consiste à de-
mander à l’utilisateur de capturer l’environnement qui l’en-
toure en prenant une série de photos, puis d’utiliser un

modèle pour décrire la scène ou répondre à ses ques-
tions sur ces images. De cette façon, on pourrait limi-
ter le nombre de photos de mauvaise qualité qui devront
être reprises. En combinant les techniques de VQA appli-
quées à une série d’images d’une même scène [2] et de
sélection de photos parmi une série d’images (techniques
spécialisées dans l’évaluation de la qualité esthétique des
images, qui recherchent la meilleure photo parmi une sé-
rie de photos)[15, 16], on pourrait envisager un modèle en
deux étapes. D’abord, il filtrerait les images en ne conser-
vant que les images de bonne qualité puis il répondrait aux
questions en se focalisant sur les images de la scène portant
les informations nécessaires pour y répondre.

4.4 Prise en compte de l’utilité des réponses
dans l’évaluation des modèles

Dans les cas d’application pour les malvoyants, l’évalua-
tion des performances d’un modèle ne devrait pas se limiter
à des scores automatiques, mais devrait également prendre
en compte l’utilité des descriptions et des réponses générées
[12]. En effet, une légende peut être objectivement correcte
tout en étant peu utile ou peu informative pour un utilisa-
teur malvoyant. Ici, l’objectif n’est pas seulement d’obtenir
des sorties précises, mais également de s’assurer qu’elles
apportent une réelle valeur ajoutée aux utilisateurs.
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Résumé
L’identification des traînées transitoires est cruciale pour
la Connaissance du Domaine Spatial, mais les méthodes
classiques sont coûteuses et inadaptées au temps réel. Nous
explorons YOLOv8m pour cette tâche, en l’entraînant sur le
StreaksYoloDataset (2 388 images annotées, télescope Stel-
lina). L’approche prend en compte les variations de bruit,
d’éclairement et de champ de vision. Les résultats montrent
un bon équilibre entre rapidité et précision (mAP@50-95 :
0,90), bien que des améliorations soient nécessaires pour
limiter les faux positifs et détecter les traînées faibles.

Mots-clés
détection de traînées astronomiques, YOLO, Connaissance
du Domaine Spatial, Veille Spatiale, suivi des satellites, dé-
tection d’objets

1 Introduction
L’intensification des activités spatiales accentue le besoin
de Connaissance du Domaine Spatial (Veille Spatiale), car
les satellites, les débris spatiaux et les rayons cosmiques
perturbent les observations astronomiques. Une détection
efficace de ces traînées transitoires est donc essentielle pour
la surveillance spatiale et l’astronomie.
Les approches classiques de détection des traînées astrono-
miques reposent principalement sur des méthodes telles que
le seuillage [1], la transformée de Hough [2], la transformée
de Radon [3], la détection de contours [4, 5], la soustraction
d’images [6] etc. Bien que ces techniques soient efficaces
dans des cas spécifiques, elles présentent plusieurs limita-
tions. Le seuillage, par exemple, est rapide mais très sen-
sible au bruit et aux variations d’intensité, rendant la détec-
tion imprécise. La transformée de Hough est performante
pour les traînées linéaires mais souffre d’un coût compu-
tationnel élevé, limitant son application en temps réel. De
même, les méthodes de détection de contours dépendent
fortement des paramètres choisis et sont inefficaces pour
les traînées diffuses ou à faible contraste. La soustraction
d’images, bien qu’efficace pour détecter des objets transi-
toires, nécessite une image de référence propre et peut être

perturbée par des variations instrumentales.
Toutefois, ces méthodes traditionnelles atteignent rapide-
ment leurs limites face à la complexité croissante des ob-
servations astronomiques. Cette contrainte a conduit au dé-
veloppement de nouvelles approches basées sur l’appren-
tissage profond et automatique, notamment les réseaux de
neurones, qui ont démontré une performance supérieure
dans la détection automatique des traînées. Varela et al.
(2019) ont montré la supériorité des réseaux de neurones
convolutionnels (CNN) sur les méthodes classiques pour la
détection de traînées [7]. Pöntinen et al. (2020) ont évalué
StreakDet, démontrant son efficacité pour l’extraction au-
tomatique de traînées dans des images simulées d’Euclid
[8].
Ces modèles restent néanmoins coûteux en calcul et peu
adaptés aux contraintes du temps réel. Dans cette étude,
nous proposons une approche basée sur YOLOv8m [9], un
détecteur rapide et optimisé pour l’identification automa-
tique des traînées astronomiques, offrant une solution per-
formante pour l’astronomie et la surveillance spatiale.
L’objectif de cette étude est de développer un modèle au-
tomatisé de détection des traînées astronomiques avec une
haute précision, tout en garantissant un compromis optimal
entre rapidité et fiabilité. Pour cela, nous évaluons et va-
lidons notre approche sur le StreaksYoloDataset [10], un
ensemble d’images annotées permettant de tester la robus-
tesse du modèle. Nous analysons également ses limites,
notamment en ce qui concerne les sous-détections et les
faux positifs, afin d’identifier des axes d’amélioration. En-
fin, cette étude vise à fournir un outil évolutif, capable de
répondre aux besoins croissants de la communauté astrono-
mique en matière de surveillance et d’analyse des traînées
transitoires.

2 Méthodologie
2.1 Dataset
L’efficacité d’un modèle d’apprentissage profond dépend
fortement de la qualité et de la diversité des données utili-
sées pour son entraînement. Dans cette étude, nous utilisons
le StreaksYoloDataset [10], un ensemble d’images astrono-
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miques brutes capturées entre mars 2022 et février 2023
avec des télescopes intelligents Stellina, dans la région du
Luxembourg. Ce dataset contient des images avec une ré-
solution de 640 x 640 pixels, prises à l’aide d’un télescope
Stellina, qui utilise un doublet à faible dispersion (aperture
de 80 mm, focale de 400 mm, ratio focal de f/5) et un cap-
teur CMOS Sony IMX178 d’une résolution de 6,4 millions
de pixels. Les images sont annotées avec la position des
traînées, qui représentent des satellites, des débris spatiaux
ou des rayons cosmiques.

Le dataset est structuré selon le format YOLO, avec des
fichiers séparés pour les images en format JPEG (compres-
sion minimale) et des fichiers texte contenant les annota-
tions des positions des traînées. Ces fichiers sont compa-
tibles avec des outils d’entraînement de pointe et des logi-
ciels graphiques comme MakeSense [11]. Le StreaksYolo-
Dataset permet d’entraîner des modèles de détection pour
la surveillance du domaine spatial (SDA), et offre ainsi
une solution adaptée aux équipements astronomiques ac-
cessibles au public.

IMG:1856 IMG:1450

IMG:2159 IMG:1295

IMG:2034 IMG:1266

FIGURE 1 – Exemples d’images dans le StreaksYoloDa-
taset. Les “streaks" sont annotés en rectangle rouge. Un
“streak" pourrait être absent dans certaines images.

Pour améliorer la robustesse du modèle, ce dataset couvre
une large variabilité des conditions d’observation : ajuste-
ment du temps d’exposition en function de la luminosité,
diversité des niveaux de bruit selon les conditions atmo-
sphériques, prise en compte de l’éclairement variable, et
capture sur des champs de vision variés, allant des zones
denses en étoiles aux régions plus vides.

2.2 Modèle – YOLOv8
Les traînes (streaks) observés dans les images astrono-
miques résultent de passage des objets dans l’espace / l’at-
mosphère très bruité. Cela rend leur identification particu-
lièrement complexe. Ce problème s’inscrit dans le cadre
plus large de la détection d’objets en apprentissage auto-
matique avec les réseaux de neurones profonds (DNN).
Parmi les architures courantes, on y retrouve notamment
les R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network)
[12] et ses variants qui offrent une haute performance mais
sont très coûteux en calcul ; ainsi que les SSD (Single Shot
MultiBox Detector) [13] qui sont plus rapides mais sou-
vent moins performants sur la détection des objets de petite
taille.
Les images astronomiques sont particulièrement volumi-
neuses : les images de très haute résolution sont très ra-
rement compressées pour éviter toute perte d’informations.
Dans cette étude, nous optons pour YOLO (You Only Look
Once), une famille de détecteurs en état de l’art réputés pour
leur compris entre la vitesse et la précision. YOLOv8m pu-
blié en janvier 2023 [9], en particulier, se distingue par son
architecture optimisée et son efficacité. YOLOv8 surpasse
d’autres modèles de la même famille (YOLOv5, YOLOv6,
YOLOv7), en offrant une meilleure performance tout en ré-
duisant la taille du modèle et la latence (Fig. 2).

FIGURE 2 – Comparaison de YOLOv8 avec les versions
précédentes de YOLO (YOLOv5, YOLOv6, YOLOv7) en
termes de précision (mAP) par rapport à la taille du modèle
(gauche) et de vitesse d’inférence (droite). Source [14]

Un avantage clé de YOLOv8m réside dans sa facilité
de fine-tuning, grâce aux bibliothèques bien documentées
d’Ultralytics, permettant une adaptation rapide à des en-
sembles de données spécifiques. Les principales caractéris-
tiques de YOLOv8m, la variante utilisée dans cette étude,
sont les suivantes :

— 25,9 millions de paramètres, répartis sur 295 couches.

— Coût computationnel : 79,1 GFLOPs.

— Optimisé pour l’inférence, offrant une précision élevée
tout en restant léger.
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2.3 Configuration de l’Entraînement

Bien que les images astronomiques diffèrent des images na-
turelles utilisées pour l’entraînement des modèles YOLO, la
structure des traînées (streaks) présente des similarités avec
des formes simples telles que des lignes ou des rectangles
très édroites sur un fond complexe. Le fine-tuning d’un mo-
dèle pré-entraîné sur un large corpus d’images permet ainsi
de tirer parti des représentations apprises tout en adaptant le
modèle aux spécificités des traînées astronomiques. Toute-
fois, l’un des inconvénients de cette approche est que le mo-
dèle conserve une architecture relativement lourde. Une ré-
duction du nombre de paramètres, en sélectionnant un mo-
dèle plus compact, pourrait améliorer son efficacité sur des
dispositifs à ressources limitées.

Hyperparamètres et Protocole d’Entraînement

L’entraînement du modèle a été effectué sur 75 époques
avec un batch-size de 32 et une résolution d’image de
640 × 640 pixels. L’optimisation repose sur SGD (Sto-
chastic Gradient Descent) avec un taux d’apprentissage ini-
tial de 0.001, un momentum de 0.9 et une pénalisation L2
(weight decay) de 0.0005 pour éviter le sur-apprentissage.

Pour améliorer la généralisation, une technique de label
smoothing (0.05) a été appliquée pour atténuer la sur-
confiance du modèle. De plus, l’entraînement a été accéléré
grâce à l’Automatic Mixed Precision (AMP), permettrant
une réduction significative de l’utilisation de mémoire. Les
poids du modèle ont été sauvegardés dans un répertoire pro-
jeté pour assurer un suivi efficace des expériences.

Cette configuration vise à maximiser l’apprentissage du
modèle tout en équilibrant précision et efficacité compu-
tationnelle.

Validation du Modèle et Seuil de Confiance

L’impact du seuil de confiance sur la précision, le rappel et
le F1-score a été analysé sur l’ensemble de validation, avec
un seuil IoU de 0.70 assurant une correspondance rigou-
reuse entre les prédictions et les annotations (Fig. 3). Un
seuil de 0.4 a été retenu pour réduire les faux positifs tout
en maintenant un bon rappel. Ce paramètre reste ajustable
en fonction des exigences spécifiques de l’application.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence Threshold

0.0
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FIGURE 3 – Impact du seuil de confiance sur la précision,
le rappel et le F1-score (validation, IoU = 0.70).

Le modèle a ensuite été évalué sur l’ensemble de test.

2.4 Évaluation des Performances
Nous évaluons le modèle à l’aide de plusieurs métriques,
notamment la mAP@50-95, la précision, le rappel et le F1-
score. La mAP@50-95 mesure la précision moyenne sur
plusieurs seuils IoU (0.50 à 0.95), équilibrant précision et
rappel pour une évaluation fiable [15, 16].
La précision (precision) représente la proportion de détec-
tions correctes parmi l’ensemble des prédictions, tandis que
le rappel (recall) quantifie la capacité du modèle à détecter
toutes les traînées existantes. Le F1-score est la moyenne
harmonique de la précision et du rappel, offrant une mesure
globale de la performance [16]. Enfin, la spécificité reflète
la capacité du modèle à éviter les fausses détections.
Les métriques utilisées suivent les standards établis dans le
domaine de la détection d’objets, notamment ceux définis
dans les travaux du PASCAL VOC Challenge [15]. De plus,
des analyses comparatives approfondies ont été menées sur
ces métriques pour évaluer leur pertinence dans différents
contextes de détection [16, 17].

2.4.1 Métrique et Seuils IoU
L’Intersection over Union (IoU) mesure le chevauchement
entre la boîte de prédiction et la vérité terrain [18] :

IoU =
|Bp ∩Bg|
|Bp ∪Bg|

(1)

où Bp et Bg sont respectivement la boîte de prédiction et la
boîte de vérité terrain.
Un seuil IoU optimal de 0.7 a été retenu pour équilibrer
précision et rappel.

Seuil IoU Effet

0.50 Plus de détections, risque de faux positifs
0.75 Bon compromis précision-rappel
0.95 Haute précision, risque de faux négatifs

TABLE 1 – Impact des seuils IoU sur la détection.
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3 Résultats et Discussion
3.1 Courbe de Perte
Pour évaluer l’évolution de l’apprentissage du modèle
YOLOv8m, la Figure 4 présente la variation des pertes
d’entraînement et de validation, ainsi que l’évolution du
mAP50-95, au fil des époques.
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FIGURE 4 – Évolution de la perte (Loss) et du mAP50-95
pour l’entraînement et la validation de YOLOv8m.

La courbe de perte de validation reste inférieure à celle de
l’entraînement et commence à converger de manière signi-
ficative sur l’ensemble d’entraînement à partir d’environ
60 époques. La perte d’entraînement diminue rapidement
avant de se stabiliser, tandis que la perte de validation suit
une évolution similaire, témoignant d’un bon apprentissage
du modèle. Parallèlement, le mAP50-95 progresse rapide-
ment avant d’atteindre un plateau, indiquant une améliora-
tion notable de la précision du modèle.
En vue des résultat, 75 époques est un bon compromis.

3.2 Performance du Modèle
Le modèle YOLOv8m a été évalué sur un ensemble de test
de 333 images, atteignant des performances élevées tout
en maintenant une faible complexité computationnelle. Les
principales métriques sont résumées dans le Tableau 2.

Métrique Score

Rappel 0.93
Précision 0.88
F1-Score 0.90
Spécificité 0.80
mAP@50-95 0.90

TABLE 2 – Performance du modèle YOLOv8m sur le
StreaksYoloDataset.

Le modèle atteint une précision de 0, 88 et le rappel 0, 93
avec un seuil IoU fixé à 0, 70. Cette performance se tra-
duit par un F1-score de 0, 90 qui indique un bon équilibre
entre la capacité du modèle à détecter les traînées et à li-
miter les fausses détections. La spécificité de 0, 80 montre
également que le modèle YOLOv8m parvient à éviter un
excès de fausse-positive, un aspect essentiel pour des appli-
cations astronomiques où la fiabilité des détections est pri-

mordiale. La mAP@50-95 de 0, 90 confirme la stabilité du
modèle sur une large plage de seuils IoU, ce qui démontre
ainsi sa cohérence en termes de détection.
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FIGURE 5 – Matrice de confusion du modèle avec un seuil
de confiance de 0.4 sur le dataset de test

3.3 Analyse des Faux Positifs et Faux Néga-
tifs

Une analyse détaillée des erreurs a été réalisée à l’aide
d’une matrice de confusion (Figure 5) avec un seuil de
confiance de 0.4 (Fig. 3), sélectionné à partir du dataset de
validation pour optimiser la précision et le rappel.
Sur les données de test, 42 sur les 333 images ne sont pas
classées correctement :

• Faux Positifs (FP) : 27 faux positifs ont été détectés, ré-
duisant légèrement la précision. Ces erreurs sont prin-
cipalement dues à :

— La confusion avec des étoiles brillantes ou des
rayons cosmiques.

— Des artefacts optiques ou du bruit du capteur.
— Une tendance du modèle à détecter des traînées

dans des zones à fort contraste.

• Faux Négatifs (FN) : Le modèle a omis 15 traînées
réelles, affectant légèrement le rappel. Ces omissions
sont attribuées à :

— Des traînées de faible intensité, difficilement dis-
cernables.

— Des occultations partielles causées par d’autres
objets célestes.

— Une variabilité en épaisseur et en longueur des
traînées rendant leur détection plus complexe

Pour mieux analyser les performances du modèle, nous pré-
sentons six cas illustrant différents scénarios de détection
des traînées. Ces exemples permettent d’identifier les points
forts du modèle ainsi que ses principales limitations :
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(a) Exemple de détection précise où la boîte
prédite (vert) est alignée avec la vérité terrain
(bleu).

(b) Exemple de sous-détection où la boîte pré-
dite couvre une zone inférieure à la traînée
réelle.

(c) Exemple de mauvais alignement entre la
boîte prédite (vert) et la vérité terrain (bleu).

(d) Exemple de faux positif où le bruit de fond
est mal classifié comme une traînée.

(e) Exemple de détection manquée où la traînée
n’est pas reconnue par le modèle.

(f) Exemple de mauvaise classification où un
objet céleste est détecté comme une traînée.

FIGURE 6 – Exemples de détection de traînées

• Cas 1 : Détection Précise et Alignement Optimal
Dans certains cas, la boîte englobante prédite corres-
pond étroitement à la vérité terrain, illustrant la capa-
cité du modèle à localiser précisément les traînées. Un
exemple est présenté dans la Figure 6a.

• Cas 2 : Sous-Détection avec Boîte Réduite Le mo-
dèle peut parfois sous-estimer la région de la traînée,
générant une boîte plus petite que la vérité terrain (Fi-
gure 6b). Cela peut être due à des variations de lumi-
nosité ou de longueur des traînées, rendant la détection
plus difficile.

• Cas 3 : Mauvais Alignement de la Détection Dans
certains cas, la boîte englobante prédite ne recouvre
pas entièrement la traînée réelle (Figure 6c), ce qui en-
traîne une détection partielle ou imprécise.

• Cas 4 : Détection d’Artefacts de Bruit Le modèle
identifie parfois des artefacts de bruit de fond comme
des traînées, générant des faux positifs (Figure 6d).
Une meilleure prétraitement des images ou un ajus-

tement du seuil de confiance pourrait limiter ce phé-
nomène.

• Cas 5 : Détection Manquée Certaines traînées ne sont
pas détectées, notamment lorsqu’elles présentent un
faible contraste avec le fond (Figure 6e).

• Cas 6 : Mauvaise Classification d’Objets Dans de
rares cas, le modèle confond un objet céleste brillant
avec une traînée, classifiant incorrectement une struc-
ture lumineuse comme un objet linéaire (Figure 6f).

3.4 Évolution des métriques selon la taille du
jeu d’entraînement

Afin d’évaluer la robustesse de notre méthode de fine-
tuning ainsi que de dégager des recommandations pratiques
quant à l’usage optimal du cadre proposé, nous avons étu-
dié l’impact de la taille du jeu d’entraînement sur les perfor-
mances du modèle. Pour cela, nous avons divisé l’ensemble
des données d’entraînement en cinq sous-ensembles égaux
à l’aide d’une validation croisée (K-Fold avec K = 5), en
maintenant un jeu de validation constant.
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Le modèle YOLOv8 a été entraîné cinq fois (avec 20 epochs
seulement), avec une quantité croissante de données d’en-
traînement : 1

5 , 2
5 , ..., jusqu’à l’intégralité des données dis-

ponibles ( 55 ). À chaque étape, le modèle est réinitialisé afin
de garantir l’indépendance des résultats. Les performances
sont ensuite évaluées sur le même jeu de validation, selon
plusieurs métriques standard : précision, rappel, F1-score,
spécificité, et mAP@50 :95.
L’ensemble de notre dataset contient 1 722 images. Les ré-
sultats expérimentaux montrent une nette amélioration des
performances lorsque la taille du jeu d’entraînement passe
de 344 images (soit 20%) à 690 images (soit 40%). Au-delà
de 690 images, les courbes de performances tendent à se
stabiliser, suggérant que les bénéfices d’un apport supplé-
mentaire de données deviennent marginaux. Cela indique
qu’un compromis raisonnable peut être trouvé entre le coût
d’annotation et les performances du modèle.
Il est à noter que les performances pourraient encore être
améliorées en adaptant le nombre d’epochs pour chaque
volume de données, afin d’optimiser pleinement l’entraî-
nement. Toutefois, nous avons conservé un nombre fixe
d’epochs (20) pour toutes les expériences, afin de maintenir
un cadre de comparaison cohérent.
Cette analyse permet de mieux comprendre la sensibilité du
modèle à la quantité de données disponibles, et constitue
une base utile pour orienter les futures campagnes d’acqui-
sition et d’annotation.

Precision
Recall

F1 Score
Accuracy
mAP@50-90

FIGURE 7 – Évolution des métriques globales (rappel, pré-
cision, F1-score, accuracy et mAP@50 :95) en fonction de
la taille du jeu d’entraînement

3.5 Perspectives et Améliorations Futures
Bien que performant, le modèle peut être optimisé pour une
meilleure adaptation aux contraintes astronomiques. Plu-
sieurs axes d’amélioration sont envisageables :

— Diversification des données : Intégrer des traînées
faibles, occultées et de morphologies variées pour
améliorer la généralisation.

— Ajustement dynamique du seuil de confiance :
Adapter dynamiquement le seuil pour réduire les faux
positifs sans altérer le rappel.

— Optimisation du post-traitement : Améliorer la sup-
pression non maximale (NMS) pour affiner les prédic-
tions et limiter les détections redondantes.

— Exploitation temporelle : Intégrer une analyse multi-
image pour renforcer la robustesse face aux artefacts
transitoires.

— Exploration et comparaison d’architectures de dé-
tection : L’approche actuelle repose sur YOLOv8m en
raison de son bon compromis entre rapidité et préci-
sion. Toutefois, d’autres architectures telles que SSD
(Single Shot MultiBox Detector), RetinaNet ou DETR
(Detection Transformer) pourraient également être
adaptées à la détection de traînées astronomiques. Une
comparaison systématique avec ces modèles consti-
tue une perspective pertinente pour affiner l’évalua-
tion. Par ailleurs, l’étude d’architectures plus récentes,
comme YOLOv11, intégrant des mécanismes d’atten-
tion ou une fusion multi-échelle des caractéristiques,
pourrait contribuer à une meilleure détection des traî-
nées subtiles ou complexes, tout en maintenant une ef-
ficacité computationnelle.

— Collaboration interdisciplinaire : Renforcer les par-
tenariats avec des astronomes pour intégrer des
connaissances métier spécifiques (par exemple, les
contraintes physiques des traînées) dans la conception
du modèle, afin d’aligner les prédictions avec les at-
tentes du domaine.

— Modèles plus légers : Entraîner un modèle compact
sans recourir aux poids pré-entraînés sur le jeu de don-
nées COCO (Common Objects in Context), afin d’évi-
ter le transfert de caractéristiques inadaptées issues de
domaines visuels génériques (tels que les objets du
quotidien). Cette approche vise à réduire la complexité
du modèle, à éliminer les biais hors domaine et à opti-
miser les performances en inférence, notamment dans
des environnements contraints en ressources computa-
tionnelles.

Ces améliorations renforceront la précision et l’efficacité
du modèle, tout en garantissant une adaptation efficace aux
contraintes opérationnelles des missions astronomiques,
qu’elles soient professionnelles ou amateurs.

Accessibilité et Impact sur la Recherche Astro-
nomique
L’inférence rapide sur des GPU de moyenne gamme faci-
lite l’adoption de cette approche, aussi bien par les obser-
vatoires professionnels que par les projets de science par-
ticipative. Cette accessibilité favorise une collaboration in-
ternationale pour la surveillance du ciel et contribue à la
préservation des données astrophysiques.
L’optimisation du modèle repose sur l’utilisation de GPU
comme le Tesla T4 (15 Go de VRAM) et l’Automatic
Mixed Precision (AMP), permettant un traitement rapide
et efficace tout en réduisant la charge mémoire. Le modèle
atteint un temps d’inférence de 11,6 ms par image, rendant
l’approche adaptée aux applications en temps réel de dé-
tection des traînées. Ces optimisations la rendent viable sur
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des plateformes accessibles, assurant une grande réactivité
pour la surveillance spatiale.
Pour le finetuning, il est possible d’utiliser Google Colab,
offrant un environnement cloud avec GPU pour les utili-
sateurs disposant de ressources limitées, et facilitant ainsi
l’accès à la technologie de détection.
Cette approche améliore l’accessibilité à la surveillance
spatiale et contribue à la préservation des données astro-
physiques.
En automatisant la détection et la filtration des traînées,
notre modèle réduit les interférences artificielles, permet-
tant aux chercheurs d’optimiser leur temps d’analyse et
d’améliorer la qualité des observations. Cette approche
s’inscrit ainsi dans une démarche de veille spatiale, essen-
tielle pour la protection des infrastructures spatiales et la
recherche astronomique.

3.6 Perspectives et Défis Ouverts
Une détection multi-classes en temps réel permettra-t-elle
une surveillance totalement autonome du ciel ? Comment
la fusion de capteurs et le traitement avancé des formes
pourraient-ils améliorer la détection des traînées faibles ou
courbes? Ces questions illustrent le potentiel d’innovation
de cette approche, tant pour la protection des satellites que
pour l’exploration du cosmos.
En combinant apprentissage profond et amélioration des
méthodes d’observation, ce pipeline démontre que la dé-
tection des traînées peut être rapide, précise et accessible,
ouvrant ainsi la voie à une surveillance plus agile et effi-
cace du ciel nocturne.

4 Conclusion
Cette étude a exploré la détection automatique des traînées
transitoires dans un ciel de plus en plus encombré. En com-
binant le StreaksYoloDataset et l’architecture YOLOv8m,
nous avons développé une approche rapide et précise, adap-
tée aux contraintes du temps réel.
Nos résultats montrent que le modèle offre un bon équi-
libre entre précision et rappel, mais montrent également
des marges d’amélioration, notamment dans la détection
des traînées faibles et la réduction des faux positifs. Des
améliorations, telles que l’optimisation du post-traitement,
l’intégration d’informations temporelles et l’exploitation de
nouvelles architectures pourraient renforcer la robustesse
du modèle.
Ces travaux ouvrent ainsi la voie à des méthodes plus effi-
caces pour la surveillance du ciel, contribuant à la recherche
astronomique et à la Veille Spatiale.
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Résumé
Les modèles d’apprentissage unimodaux, bien que perfor-
mants, manquent de polyvalence en environnements dyna-
miques. Cet article de positionnement examine les défis des
architectures multimodales : apprentissage des représenta-
tions, fusion adaptative et résilience aux variations. Des
stratégies de généralisation et d’adaptation de domaine
sont explorées ainsi que des approches neuro-symboliques
inspirées de Kahneman. Enfin, un système exécutif combi-
nant inhibition sélective, attention modulée et manipulation
conceptuelle est proposé, favorisant un raisonnement adap-
tatif et un résultat interprétable, adapté aux applications
critiques en milieux complexes.

Mots-clés
Apprentissage multimodal, Neuro-symbolique, Environne-
ment dynamique, Adaptation, Généralisation, Raisonne-
ment

Abstract
Unimodal learning models, although powerful, lack ver-
satility in dynamic environments. This position paper exa-
mines the challenges of multimodal architectures : learning
representations, adaptive fusion, and resilience to varia-
tion. Strategies for generalisation and domain adaptation
are explored, as well as neuro-symbolic approaches ins-
pired by Kahneman. Finally, an executive system combi-
ning selective inhibition, modulated attention, and concep-
tual manipulation is proposed, favouring adaptive reaso-
ning and interpretable results, adapted to critical applica-
tions in complex environments.

Keywords
Multimodal learning, Neuro-symbolic, Dynamic environ-
ment, Adaptation, Generalization, Reasoning

1 Introduction
Les modèles de vision unimodaux ont certes démontré des
aptitudes impressionnantes dans diverses tâches comme la
classification d’images [19], la détection d’objets [17] ou en
description d’images [16], mais ils demeurent fondamen-
talement peu versatiles et très spécialisés. Leur capacité à

maintenir leurs performances face à des contextes et en-
vironnements changeants n’est nullement garantie, créant
ainsi une limitation significative pour leur déploiement dans
des scénarios réels. C’est dans cette perspective que les
modèles multimodaux émergent comme une approche pro-
metteuse, exploitant plusieurs sources de données hétéro-
gènes pour enrichir substantiellement la compréhension du
monde. Si l’intégration de nouvelles modalités sensorielles
(radar, lidar, données thermiques, etc.) permet d’améliorer
la généralisation des modèles, leur déploiement en environ-
nement ouvert soulève néanmoins de nombreux défis com-
plexes. Ces défis sont particulièrement liés aux environne-
ments dynamiques. Un environnement dynamique se ca-
ractérise par des distributions de données non stationnaires
qui évoluent au fil du temps, en raison de variations mé-
téorologiques, d’illuminations, etc. Un environnement dy-
namique est également marqué par des changements de
contexte opérationnel, ainsi que par l’émergence de nou-
velles classes non vues lors de l’entraînement. À l’inverse,
les cadres statiques supposent que les distributions d’entraî-
nement et de test sont identiques et indépendamment distri-
buées (i.i.d). Dans un monde réel dynamique, les modèles
doivent maintenir une robustesse en continu face aux chan-
gements. De plus, la frugalité des modèles devient une né-
cessité, les architectures actuelles étant très coûteuses en
ressources (données, calcul). Ainsi, trois questions fonda-
mentales émergent pour répondre à ces défis : (i) de quelle
manière concevoir des espaces de représentation – qu’ils
soient communs ou spécifiques – permettant d’optimiser la
synergie entre les différentes sources de données? Ceci im-
plique un équilibre délicat entre redondance information-
nelle et spécificité des modalités, tout en développant des
mécanismes de fusion de données adaptatifs ; (ii) face à
des variations de distribution inhérentes tant à l’hétérogé-
néité multimodale qu’aux contextes dynamiques, comment
garantir la robustesse et le maintien des performances des
modèles? Cette problématique touche au cœur de la fiabi-
lité des systèmes multimodaux en conditions réelles ; (iii)
comment élaborer des architectures capables de produire
un raisonnement à partir de données multimodales? Les
architectures neuro-symboliques constituent une approche
prometteuse, elles visent à combiner un système rapide de
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reconnaissance de motifs avec un système plus lent basé sur
des règles, pour le raisonnement [22]. Ces approches sont
directement inspirées des travaux de Kahneman [11] sur
la cognition. De plus, l’introduction d’un système exécu-
tif inspiré des mécanismes de contrôle cognitif du cerveau
humain [15], permettrait un raisonnement frugal et intrinsè-
quement explicable, tout en gérant dynamiquement les pro-
blématiques précédentes en fonction du contexte d’opéra-
tion. Cette exploration des modèles multimodaux en envi-
ronnement dynamique ouvre ainsi des perspectives promet-
teuses pour le développement de systèmes d’intelligence
artificielle plus robustes, adaptatifs et naturellement alignés
avec la complexité du monde réel. Ainsi, les trois premières
sections s’intéressent à l’état de l’art (i) de l’apprentis-
sage de représentation et de la fusion en condition de mul-
timodalité et d’environnement dynamique ; (ii) des diffé-
rentes stratégies pour faire face à la variabilité des données
en environnement dynamique ; (iii) des approches neuro-
symboliques et leurs avantages sont présentés. Dans cette
perspective, la dernière section propose une réflexion sur
le développement d’un système exécutif pour les systèmes
multimodaux intelligents. Cette section explore les caracté-
ristiques nécessaires pour un tel système, en mettant l’ac-
cent sur la frugalité et l’explicabilité des processus cogni-
tifs.

2 Multimodalité
Les modèles multimodaux, bien que visant à combler les la-
cunes des modèles unimodaux, présentent néanmoins leurs
propres défis. L’apprentissage des représentations se com-
plexifie car chaque modalité possède sa propre structure,
dimensionnalité et sémantique. Il faut créer un espace re-
présentationnel captant simultanément les spécificités de
chaque modalité et leurs corrélations, tout en préservant
l’information pertinente et en filtrant le bruit. La fusion de
données multimodales soulève également des questions sur
le moment et la méthode optimale d’intégration. En envi-
ronnement dynamique particulièrement, cette fusion doit
être adaptative, permettant une sélection optimale des ca-
ractéristiques selon le contexte.

2.1 Apprentissage de Représentation
L’apprentissage des représentations peut se décliner en trois
axes principaux (Figure 1) : les représentations jointes, co-
ordonnées et hybrides. Cette dernière approche vise à pal-
lier les limitations des deux premières en combinant leurs
forces respectives.

L’apprentissage de représentations jointes consiste à fu-
sionner les différentes modalités dès l’encodage afin d’ap-
prendre une représentation commune dans un espace latent
partagé [14]. Cette approche permet de capturer les inter-
actions complexes entre les modalités, ce qui est particu-
lièrement bénéfique lorsque les signaux sont fortement cor-
rélés ou complémentaires. Elle est souvent mise en œuvre
à l’aide de réseaux multi-branches ou d’opérations de fu-
sion comme la concaténation, l’attention croisée ou la mul-
tiplication bilinéaire. Toutefois, cette stratégie peut souffrir

d’une perte d’information propre à chaque modalité, no-
tamment lorsque les modalités sont très différentes en na-
ture ou en granularité. Elle est également plus sensible au
bruit ou aux données manquantes dans l’une des modalités,
ce qui peut dégrader la qualité de la représentation com-
mune. Enfin, il se peut également qu’une modalité prenne
le dessus sur les autres durant l’apprentissage, dégradant les
capacités de généralisation du modèle [10].

L’apprentissage de représentations coordonnées ,
contrairement aux représentations jointes, encode chaque
modalité à l’aide d’un encodeur spécifique, puis les repré-
sentations respectives de chaque modalité sont alignées
[16]. L’alignement peut être réalisé à l’aide de pertes
contrastives, de correspondances explicites ou d’autres
contraintes d’alignement sémantique, favorisant ainsi
l’émergence d’une sémantique partagée entre les modalités
sans les fusionner directement. Cependant, cette approche
peut échouer à aligner efficacement des modalités hétéro-
gènes ou déséquilibrées, surtout sans supervision explicite.
Elle néglige aussi les interactions croisées riches, mieux
exploitées par des méthodes de fusion plus intégrées.
Enfin, les informations spécifiques à chacune des modalités
peuvent être effacées par le processus d’alignement.

L’apprentissage de représentations hybrides pallie les li-
mitations des deux approches précédentes. [5] sépare ex-
plicitement les caractéristiques partagées et spécifiques à
chaque modalité dans deux espaces distincts, via des tâches
contrastives, de régularisation ou des mécanismes de tra-
duction. Ainsi, les composantes communes sont projetées
dans un espace partagé, tandis que les caractéristiques spé-
cifiques demeurent dans leur espace latent propre. De fait,
cette approche permet aussi bien de capturer les syner-
gies inter-modales que de préserver les informations intra-
modales.

2.2 La fusion adaptative en environnement
dynamique

La variabilité des environnements et la fiabilité des capteurs
peuvent affecter la qualité des données, qui peut varier se-
lon les scénarios. Ce constat motive un nouveau paradigme
d’apprentissage multimodal : la fusion adaptative. Cette ap-
proche vise à s’adapter aux variations de qualité des don-
nées et à sélectionner les informations pertinentes pour la
tâche. Trois axes de fusion émergent alors : la fusion ba-
sée sur des règles, la fusion basée sur la quantification des
incertitudes et la fusion basée sur l’attention.

La fusion basée sur des règles est une approche dite top-
down, qui s’appuie sur des connaissances utilisateur et la
tâche à exécuter. Par exemple, le contexte opérationnel
(conditions météorologiques, illumination, etc.) peut être
exploité afin de guider la fusion en attribuant plus ou moins
de poids à une modalité selon le contexte [3]. En environ-
nement changeant, il peut être particulièrement difficile de
définir avec exhaustivité les règles de prise de décision.

La fusion basée sur l’incertitude peut être employé dès
lors que des règles ou heuristiques ne sont pas simples à
expliciter. Ainsi, plusieurs méthodes existent, dont l’une
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d’elles propose de se baser sur l’évaluation du niveau d’en-
tropie. Une entropie élevée implique une incertitude élevée
et inversement [26]. Cependant, si cette approche est fru-
gale, elle s’avère peu flexible et peut être difficile à mettre
en place face à des contextes changeants.

La fusion basée sur l’attention [21] représente une ap-
proche prometteuse pour la fusion adaptative. Deux stra-
tégies principales émergent : (i) fusionner les modalités
dès l’entrée du modèle en identifiant dynamiquement l’im-
portance de chaque source de données, permettant ainsi
de filtrer et d’intégrer les informations les plus pertinentes
[23] ; (ii) traiter chaque modalité via des modèles spéci-
fiques (unimodaux) avant de les fusionner après traitement,
au moyen d’un mécanisme d’attention [24]. Cette dernière
approche permet d’accorder plus d’importance aux carac-
téristiques fiables qu’aux données bruitées. Cependant, la
fonction d’attention telle que présentée dans [21] est très
coûteuse en calcul.
La multimodalité répond aux limites des modèles unimo-
daux mais présente des défis en environnement dynamique.
Les approches de représentation (jointes, coordonnées, hy-
brides) intègrent l’hétérogénéité des données, tandis que
les mécanismes de fusion adaptative (règles, incertitudes,
attention) optimisent l’utilisation des modalités selon le
contexte. Ces avancées favorisent des systèmes plus ro-
bustes face aux fluctuations de qualité et aux changements
contextuels. La section suivante explore des stratégies de
généralisation et d’adaptation essentielles pour maintenir
les performances face aux distributions changeantes et aux
contextes imprévus.

(a) Représentations
jointes

Alignement

(b) Représentations
coordonnées

(c) Représentations
hybrides

FIGURE 1 – Illustration des differents types de représenta-
tions - , : sont deux différentes modalités

3 Variations de distributions : Détec-
ter, Généraliser et s’Adapter

Une hypothèse fondamentale mais en pratique fausse (en
partie) en apprentissage machine concerne la distribution
des données d’entraînement et de test. En effet, les données
d’entraînement et de test sont supposées indépendantes et
ayant la même distribution (i.i.d). Ceci est en pratique
faux, compte tenu de l’évolution des environnements dyna-
miques (conditions météorologiques, changements d’illu-
mination, changements d’environnements, etc.). DeLiVER
[25] et MUSES [2] sont deux jeux de données présentants

Glissement
de distribution

Domaine
Source

Domaine
Cible

Classifieur
domaine source

Mauvaise
classification

FIGURE 2 – Illustration du problème de glissement de do-
maine.

de tels challenges de glissement de domaine. La Figure 2
illustre ce phénomène de glissement. Cette section explore
différentes stratégies permettant d’être résilient face aux va-
riations de distributions. Elle couvre la détection des don-
nées hors distribution, la généralisation de domaine, puis
l’adaptation de domaine et enfin l’adaptation à l’inférence.
Ces méthodes sont encore peu étudiées dans un cadre mul-
timodal, et sont cruciales pour les systèmes critiques inté-
grant diverses sources de données.

3.1 Détecter les données hors-distribution
Étant donné la nature changeante des environnements dy-
namiques, l’apparition de données hors distribution est in-
évitable. Ces données peuvent résulter d’un glissement de
distribution, par exemple, lorsqu’un modèle est entraîné sur
des images prises par temps ensoleillé et qu’il est ensuite
testé sur des images prises sous la pluie. Elles peuvent éga-
lement provenir de nouvelles classes jamais vues aupara-
vant, comme un système de surveillance vidéo entraîné à
reconnaître des voitures et des camions, mais qui rencontre
des bus lors de son déploiement. Il est crucial d’identifier
ces données pour éviter de compromettre les décisions du
modèle. La plupart des méthodes de détection des données
hors distribution ont été développées pour des cas unimo-
daux. Cependant, [6] soutient que la multimodalité amé-
liore cette détection. En effet, la divergence des prédictions
entre modalités est plus marquée pour les données hors dis-
tribution que pour celles appartenant à la distribution d’en-
traînement. L’idée est que, pour les données dans la dis-
tribution, les différentes modalités devraient s’accorder sur
leur prédiction, tandis que pour les données hors distribu-
tion, elles devraient diverger. Pour faire face aux change-
ments de distribution, la généralisation de domaine est une
méthode qui permet un apprentissage robuste, renforçant le
modèle face à ces variations.

3.2 Généralisation de domaine pour une ro-
bustesse accrue

La généralisation de domaine vise à apprendre des repré-
sentations invariantes à partir de données provenant de mul-
tiples domaines sources. Cela permet de garantir une per-
formance stable face aux variations de distribution, sans
nécessiter d’informations spécifiques sur un domaine cible.
[5] propose d’apprendre à reconnaître sept activités diffé-
rentes en utilisant des données RVB et de flux optique (op-
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tical flow). Ces activités sont réalisées par des humains, des
animaux et des personnages de dessins animés, représentant
ainsi trois domaines distincts. Grâce à cette diversité, les
représentations apprises deviennent plus riches et robustes,
améliorant ainsi la capacité de généralisation du modèle.

3.3 S’Adapter à la nouveauté et aux change-
ments

L’adaptation de domaine ajuste un modèle pré-entraîné sur
un domaine source à un domaine cible spécifique. Contrai-
rement à la généralisation de domaine, l’adaptation de do-
maine nécessite des données du domaine cible pour réduire
l’écart de distribution. L’adaptation de domaine non super-
visée et l’adaptation sans accès aux données sources sont
deux approches réalistes dans des contextes réels.
L’adaptation de domaine non supervisée (UDA) est une
approche pragmatique où les données du domaine cible
sont disponibles mais non étiquetées. Dans les environ-
nements réels, les conditions peuvent évoluer rapidement,
rendant les données étiquetées obsolètes. L’UDA permet au
modèle de s’adapter à ces changements sans nécessiter de
nouvelles données étiquetées. Dans le contexte de la recon-
naissance d’émotion, [27] démontre que lors de l’adapta-
tion de domaine, les différences de distribution entre les
domaines source et cible rendent difficile l’équilibrage de
l’alignement des domaines entre les différentes modali-
tés. La méthode proposée permet d’apprendre des repré-
sentations indépendantes optimales pour chaque modalité.
Ensuite, elle ajuste dynamiquement les poids des diffé-
rentes modalités pendant l’entraînement, garantissant ainsi
un équilibre de chaque modalité dans les représentations.
L’Adaptation de domaine non-supervisée sans accès au
domaine source (SF-UDA) constitue une approche plus
exigeante où l’adaptation utilise uniquement un modèle
pré-entraîné et des données cibles non annotées, particuliè-
rement utile pour les données sensibles ou soumises à des
restrictions d’accès. [12] exploite un classifieur préalable-
ment entraîné sur le domaine source pour générer des "im-
pressions de domaine", c’est-à-dire des échantillons synthé-
tiques représentant la distribution du domaine source. Ces
échantillons synthétiques sont ensuite utilisés pour adapter
le modèle au domaine cible sans nécessiter l’accès aux don-
nées sources réelles.

3.3.1 Adaptation à l’inférence
Les approches d’adaptation de domaine nécessitent souvent
un entraînement préalable, ce qui limite leur flexibilité face
aux changements rapides de distribution. L’adaptation au
temps de test ou à l’inférence permet d’ajuster un modèle
durant l’inférence, sans réentraînement complet ni accès
préalable aux données cibles. En multimodalité, [24] mo-
dule l’attention entre les modalités de façon auto-adaptative
pour permettre une fusion fiable et adopte une fonction ob-
jectif évaluant l’entropie, pour une adaptation multimodale
robuste. Le problème de biais de fiabilité dans les scéna-
rios multimodaux consiste à gérer les divergences d’infor-
mations entre différentes modalités résultant des variations
de distribution intra-modales.

En conclusion, gérer les variations de distribution est cru-
cial pour des modèles robustes évoluant en environnements
dynamiques, que ce soit par le biais de la généralisation ou
de l’adaptation.

4 Raisonnement : Au delà de la re-
connaissance de motifs

Les modèles d’intelligence artificielle actuels excellent
dans la reconnaissance de motifs complexes à travers dif-
férentes modalités, mais cette capacité révèle aussi leurs
limites fondamentales. Ces modèles maîtrisent l’apprentis-
sage de corrélations statistiques entre données d’entrée et
de sortie, mais peinent à établir des relations causales. À
l’opposé, le raisonnement humain implique souvent la dé-
composition de problèmes complexes en sous-problèmes
plus simples, comme lors de la planification. Les récents
développements des grands modèles de langage (LLM)
ont ravivé le débat sur leurs capacités de raisonnement,
sans qu’un consensus n’émerge. En s’appuyant sur la théo-
rie du double processus de Kahneman [11], ces systèmes
semblent principalement ancrés dans un mode de pensée ra-
pide et intuitif (Système 1), mais largement dépourvus des
capacités de réflexion délibérée et analytique (Système 2)
caractéristiques du raisonnement humain avancé. Plus ré-
cemment, [8] décrit un Système 3 associant les deux sys-
tèmes de Kahneman à un système métacognitif. [15] pro-
pose une approche neuro-symbolique bio-inspirée couplant
les 3 systèmes précédemment définis afin de créer un mo-
dèle capable d’adaptation et efficace face à des situations
nouvelles.

4.1 Du traitement de l’information au rai-
sonnement structuré

4.1.1 Désenchevêtrement, compositionalité et causalité
Pour être déployés efficacement en environnement réel,
les modèles multimodaux doivent dépasser la simple re-
connaissance de motifs et accéder à une compréhension
structurelle des données. Trois propriétés complémentaires
constituent le socle d’un raisonnement avancé, [22, 15]
énoncent et discutent de celles-ci, au travers de l’appren-
tissage de représentations désenchevêtrées, de la composi-
tionnalité et de la causalité.
Le désenchevêtrement des représentations [7] permet
d’identifier et d’isoler des facteurs indépendants dans les
données, facilitant l’interprétabilité et la robustesse face aux
variations non pertinentes.
La compositionalité offre la capacité de manipuler des
concepts [20] et de les recombiner de manière flexible, amé-
liorant la généralisation et les performances du modèle.
Les relations causales [18] dépassent les simples corréla-
tions statistiques pour comprendre les liens de cause à effet
entre variables, renforçant la robustesse face aux biais et la
capacité de généralisation.
Ces propriétés complémentaires constituent le socle d’un
raisonnement avancé, capable d’opérer efficacement dans
des environnements complexes et dynamiques. La section
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suivante discute de la théorie de Kahneman et de sa possible
application en apprentissage automatique [1].

4.1.2 Architecture cognitive : Systèmes 1, 2 et 3
La théorie cognitive de Kahneman, articulée autour de deux
systèmes complémentaires, offre un cadre conceptuel per-
tinent pour l’apprentissage automatique. Le Système 1, ra-
pide et automatique, s’apparente aux modèles de reconnais-
sance de motifs comme les réseaux convolutifs. Le Système
2, plus lent et délibéré, se rapproche du raisonnement sym-
bolique. Ces systèmes fonctionnent en synergie : lorsque le
système 1 rencontre des difficultés, le système 2 prend le
relais. Les découvertes du système 2 peuvent ensuite être
intégrées au système 1 par la pratique répétée, transformant
progressivement une tâche complexe en processus automa-
tique. Plus récemment, [9] met en lumière un troisième sys-
tème de contrôle cognitif permettant, par un mécanisme
d’inhibition et d’activation, le raisonnement déductif face
à des tâches nouvelles et complexes. La capacité à générer
des idées nouvelles exige d’abord d’inhiber les solutions
spontanées issues du système 1. Par exemple, [4] montre
par l’analyse de l’activité cérébrale que les adolescents et
adultes emploient le contrôle inhibitif pour comparer deux
fractions. [15] pose que le développement d’un tel contrôle
cognitif couplé à des approches neuronales et symboliques,
constitue une voie bio-inspirée prometteuse pour des ma-
chines capables de raisonner face à des situations nouvelles
et complexes. Les discussions dans les sections suivantes
s’appuient sur ces travaux et propositions.

4.2 Approches Neuro-Symboliques : vers une
intégration fonctionnelle

Les approches neuro-symboliques offrent un cadre promet-
teur pour implémenter ces capacités de raisonnement avan-
cées. Elles combinent la puissance d’apprentissage statis-
tique des réseaux neuronaux avec la précision et l’inter-
prétabilité des systèmes symboliques. Concrètement, cela
se traduit par des architectures hybrides [13] où les ré-
seaux neuronaux extraient des représentations pertinentes
des différentes modalités, tandis que les modules symbo-
liques (graphes de connaissances, logique propositionnelle,
logique du premier ordre, etc.) manipulent ces représen-
tations selon des règles formelles pour produire des in-
férences explicables et des résultats interprétables. Cette
hybridation facilite l’incorporation de connaissances préa-
lables et de contraintes logiques dans le processus d’ap-
prentissage, améliorant la généralisation et la robustesse
face aux changements de distribution.

5 Vers un système exécutif pour les
systèmes multimodaux intelligents

Le cerveau humain structure sa perception de manière abs-
traite et raisonne en manipulant des concepts sémantiques
de haut niveau. Lorsqu’il perçoit une scène, il peut sélec-
tionner de façon adaptative les sources de données impor-
tantes à traiter et composer son raisonnement en fonction
de la tâche à effectuer.

Actuellement, un tel système exécutif supervisant des sous-
modèles de façon adaptative, en sélectionnant les sources
de données pertinentes pour produire une représentation ro-
buste face aux changements, reste peu exploré.
Ainsi, le développement de modèles plus intelligents, à
l’image du cerveau humain, passe par la mise en place d’un
système méta-cognitif de haut niveau.
Ce système exécutif :

1. Permet de contrôler le raisonnement et de sélec-
tionner de manière optimale les sources de données
en fonction de la tâche à effectuer, car toutes les
sources de données ne sont pas pertinentes dans cer-
taines situations.

2. Est versatile, capable de s’adapter dans des situa-
tions changeantes tout en conservant ses perfor-
mances.

3. Doit pouvoir produire un résultat basé sur des
concepts sémantiques de haut niveau, de sorte que
ce même résultat soit interprétable.

Une approche de traitement hiérarchique semble appropriée
pour un modèle multimodal plus intelligent.
Des modèles spécifiques légers permettent un traitement
préliminaire appliqué à toutes les sources de données, per-
mettant une évaluation rapide de leur pertinence potentielle.
Un mécanisme de contrôle inhibitoire bloque complète-
ment le traitement approfondi des sources jugées non perti-
nentes, permettant d’économiser considérablement les res-
sources computationnelles. Si cela n’est pas possible, une
pondération respective des modalités pourra être envisagée
de manière à accorder plus d’importance aux modalités les
plus robustes en fonction du contexte.
Un mécanisme d’attention sélective filtre, parmi les
sources pertinentes, les caractéristiques spécifiques au sein
de chaque modalité, conservant uniquement les attributs in-
formatifs qui sont projetés dans un espace de représentation
unifié.
Extraction de concepts sémantiques À partir de la repré-
sentation unifiée, une extraction de concepts sémantiques
est effectuée. Ces concepts servent à établir des liens entre
les objets, facilitant ainsi la création de structures composi-
tionnelles.
Cette démarche méthodique permet d’éviter une explora-
tion exhaustive de l’ensemble des sources, réduisant ainsi
de manière significative le coût computationnel. Le prin-
cipe de sélection d’une ou plusieurs modalités, sans recourir
à l’ensemble complet, confère à l’approche une robustesse
accrue face aux modalités manquantes ou corrompues. En-
fin, l’analyse conceptuelle des résultats offre à l’utilisateur
un moyen d’en évaluer la fiabilité de manière interprétable.

6 Conclusion
Cet article se positionne à l’intersection des enjeux
liés à la multimodalité et à l’évolution des modèles
en environnement dynamique. Il défend une approche
bio-inspirée, fondée sur des mécanismes cognitifs du
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cerveau, comme solution prometteuse pour intégrer effica-
cement des sources de données hétérogènes. Les travaux
futurs porteront sur l’implémentation des différentes
composantes énoncées en section 5 ainsi que sur leur
évaluation expérimentale. En conjuguant apprentissage
automatique et inspiration cognitive, cette démarche ouvre
des perspectives prometteuses pour la conception de
systèmes intelligents capables de s’adapter aux exigences
des environnements en constante évolution.

Note : Certaines parties ont été réécrites à l’aide de modèles
de langages.
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Résumé
Le projet TORNE-H explore l’intégration de l’IA dans le
traitement documentaire et scientifique des collections mu-
séales. Centré sur le fonds Henrot du musée des Arts déco-
ratifs (MAD), il vise à optimiser l’inventaire, l’indexation
et la valorisation des œuvres grâce à des techniques avan-
cées d’analyse d’images. Porté par MAD, l’École nationale
des chartes et la BnF, il cherche à repenser la coopération
humain-machine et à développer des processus reproduc-
tibles pour d’autres institutions patrimoniales.

Mots-clés
Vision par ordinateur, Collections patrimoniales, Musée,
Coopération humain-machine

Abstract
The TORNE-H project explores the integration of AI in the
documentary and scientific processing of museum collec-
tions. Focused on the Henrot collection at the musée des
Arts décoratifs (MAD), it aims to optimize the inventory, in-
dexing, and promotion of artworks through advanced image
analysis techniques. Led by MAD, the École nationale des
chartes, and the BnF, the project seeks to rethink human-
machine collaboration and develop reproducible processes
for other heritage institutions.

Keywords
Computer vision, Heritage collections, Museum, Human-
machine cooperation

1 Introduction
Six cent quarante-trois années : c’est le temps estimé né-
cessaire pour réaliser l’inventaire et la description des près
de 700 000 œuvres non inventoriées du seul département
des dessins, papiers peints et photographies du Musée des
Arts Décoratifs de Paris (MAD). Face à ce constat, le mu-
sée a pris contact en 2023 avec l’équipe Humanités numé-
riques de l’École nationale des chartes (ENC) afin d’exa-
miner si l’intelligence artificielle (IA) et la vision par or-
dinateur pouvaient contribuer à améliorer la découvrabilité
des collections et à répondre à l’obligation de l’inventaire
réglementaire.
De cette rencontre est né un projet commun, réunissant
l’expertise du MAD sur les collections, l’ENC comme
force de travail alliant connaissances en histoire de l’art
et compétences en vision par ordinateur, ainsi que la Bi-

bliothèque nationale de France (BnF) pour son savoir-faire
en matière de structuration et de traitement de données
patrimoniales[2].
Cette première collaboration fructueuse a incité les diffé-
rentes institutions à poursuivre leurs travaux dans un cadre
élargi, donnant naissance en 2024 au projet TORNE-H, fi-
nancé pour un an par le Ministère de la Culture. En s’ap-
puyant sur la maturité actuelle des modèles de vision par
ordinateur, le projet vise à étudier les cas d’usage spéci-
fiques du musée et à analyser comment l’automatisation de
la description d’images peut influencer l’organisation des
compétences et des tâches au sein de l’institution.
Dans cet article, nous présentons les premiers résultats ob-
tenus avec la collection Jean Royère, les développements
prévus avec la collection Henrot, ainsi que les perspectives
pour l’opérationnalisation du processus à travers différents
cas d’usage identifiés.

2 La collection Royère : l’art du fine-
tuning

L’origine du projet d’IA au sein du MAD repose sur la col-
lection spécifique du designer Jean Royère, dont le fonds
d’archives, conservé au sein du département des dessins,
papiers peints et photographies, a été donné par l’artiste au
musée en 1980.

2.1 A propos de la collection
Jean Royère (1902-1981) est l’une des figures de proue
de l’avant-garde française des années 1950. Artiste auto-
didacte, il quitte un emploi stable à l’âge de 29 ans pour de-
venir architecte d’intérieur, avec sa propre agence à partir
de 1942[5, 4]. Anticipant l’essor du design biomorphique,
des séries comme les chaises et fauteuils Œuf ou le canapé
Ours-Polaire se vendent aujourd’hui plusieurs centaines de
milliers d’euros aux enchères, atteignant parfois le million.
Le fonds de dessins est constitué d’environ 18 000 objets
répartis en quatre grandes catégories : les grandes gouaches
(environ 400), les petites gouaches (1400), les calques de
vue d’ensemble, classés par commanditaire (5500) et les
calques d’exécution (plus de 10 500) (Fig. 1). Les grandes
gouaches représentent le plus souvent des projets complets
pour une pièce spécifique, permettant de rendre compte de
la manière dont Jean Royère concevait l’articulation entre
les différents objets. Les petites gouaches se présentent ma-
joritairement sous la forme d’un objet unique réalisé au
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(a) Exemple de grande gouache

(b) Exemple de petite gouache

(c) Exemple de calque d’exécution

FIGURE 1 – Exemples issus du fonds de dessins Royère

crayon de graphite et à la gouache. Parfois les variations
d’un même objet sont représentées sur une seule gouache.
C’est en particulier le cas des lampes dont le nombre
d’abat-jours peut varier. Les petites gouaches peuvent éga-
lement représenter une mise en contexte de l’objet princi-
pal, un bureau avec la chaise qui l’accompagne et un lumi-
naire, par exemple. Les calques d’exécution sont constitués
de deux grandes catégories. La première représente les dif-
férents modèles (fauteuils, canapés, luminaires, etc.) avec
l’ensemble des dimensions et des vues variées : de face
de profil et de ¾. La seconde catégorie est constituée des
dessins de projet en cours de conception. Ces descriptions
techniques des objets sont exécutées au crayon de graphite.

À l’heure où nous écrivons ces lignes, aucune de ces 18
000 pièces n’est décrite dans la base de données des col-
lections du musée, rendant la recherche d’un design spé-
cifique particulièrement laborieuse. La complexité des mo-

tifs, l’absence de descriptions détaillées et le volume massif
d’éléments rendent l’identification manuelle longue et fas-
tidieuse. Ainsi, la collection Royère constitue un cas d’uti-
lisation très spécifique, centré sur les besoins des conserva-
teurs du musée, et un corpus à la fois suffisamment homo-
gène et particulièrement exigeant pour les modèles de vi-
sion par ordinateur les plus récents. Alors que ces modèles
excellent dans la description globale de dessins en couleur,
tels que les grandes gouaches, identifier un meuble spéci-
fique au sein de cet ensemble demeure un véritable défi. Les
calques d’exécution sont encore plus rares pour les modèles
d’IA, qui ont été formés sur des bases de données iconogra-
phiques standard, issues d’Internet ou de corpus tels que
ImageNet. Par conséquent, pour générer des descriptions
réellement utiles dans le cadre du cas d’usage Royère, un
réglage fin est nécessaire.

2.2 Un processus itératif
La nature du fonds de dessins Royère et les contraintes spé-
cifiques dont il fait l’objet nous ont amenées à préférer l’uti-
lisation de modèle supervisé. Afin de créer des modèles les
plus robustes qui soient, nous avons choisis d’utiliser l’al-
gorithme YOLO (You Only Look Once) créé par Ultraly-
tics, dans sa version 9. Ce modèle a été conçu pour effec-
tuer des tâches de détection d’objets : identifier et localiser
des objets spécifiques dans une image. Le modèle génère
des boîtes de délimitation autour des objets détectés, ce qui
permet une classification rapide et efficace de chaque élé-
ment visible. Grâce à ce modèle, nous sommes en mesure
d’identifier avec précision les meubles figurant dans chacun
des dessins de Royère, de créer des boîtes englobantes pour
isoler chaque objet dans l’image et de générer des métadon-
nées décrivant les objets, ou annotations, sur la base d’une
ontologie simple de 23 concepts, qui répond aux contraintes
techniques de la vision par ordinateur, tout en s’appuyant
sur la classification créée par l’artiste lui-même.
Le traitement du fonds Royère, depuis la constitution des
datasets successifs, suit un workflow conçu pour simpli-
fier le traitement et permettre l’entraînement de modèles
robustes de manière itérative. La première phase d’anno-
tation du corpus a permis la création d’une vérité terrain
riche de 159 images. Afin d’optimiser cette tâche, nous
avons exploré différentes stratégies, notamment la défor-
mation d’images, dans le but d’augmenter la taille des en-
sembles de données de vérité terrain grâce à des méthodes
automatisées. La transformation de perspective applique un
algorithme qui simule le type de déformation induit par la
perspective, un aspect particulièrement pertinent pour notre
corpus, notamment lorsqu’il s’agit d’identifier un meuble
dans une vue de pièce. Lors de l’entraînement, nous avons
choisi de ne pas utiliser un jeu de données de test, préférant
déployer le modèle sur un nouveau jeu de données d’une
centaine d’images. Les corrections apportées sont récupé-
rées afin de générer les métriques d’évaluation du modèle
et d’établir une nouvelle vérité terrain : les données corri-
gées servant ainsi à créer un nouveau dataset. Ce workflow
permet de réduire le temps de traitement et de relancer de
manière itérative de nouvelles sessions d’entraînement jus-
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FIGURE 2 – Model inference results
Royere_202231030_x_i640_e100_b8_w24

qu’à l’obtention d’un modèle suffisamment robuste.

2.3 Premiers résultats et perspectives
Le traitement des images à l’aide de YOLOv9 a permis un
enrichissement automatisé des métadonnées, tout en rédui-
sant significativement le temps d’indexation. Nous présen-
tons ici les métriques issues du projet : True Positive / False
Positive / False Negative / Score 1 et support (ensemble
des éléments réellement présents - TP + FN). Les mesures
obtenues (rappel, précision et score F1) lors des correc-
tions nous ont permis de suivre l’évolution du modèle, tant
pour chaque classe déterminée que pour l’ensemble des élé-
ments. Comme le montre le tableau d’évaluation ci-dessus
(Fig. 2), même après plusieurs itérations d’ajustement, cer-
tains objets restent difficiles à identifier. Cela concerne en
particulier les objets les moins représentés, mais aussi ceux
dont la forme est similaire, comme le met en évidence la
matrice de confusion (Fig. 3) : le modèle peine à distinguer
une chaise d’un fauteuil ou à détecter la présence d’une
lampe. En revanche, certains éléments sont très bien pré-
dits, notamment la présence de texte dans l’image.
Le degré de précision que nous recherchons pour répondre
aux attentes du personnel du musée n’est pas encore atteint.
Certaines classes, en particulier celles essentielles à la com-
préhension de la collection, échappent encore à une détec-
tion précise.

3 Pistes alternatives : une explora-
tion des modèles de vision par or-
dinateur les plus récents

Alors que les modèles de vision par ordinateur deviennent
de plus en plus précis et que de nouveaux modèles multi-
modaux voient le jour, la nécessité d’un tel processus de
mise au point manuel, long et fastidieux, peut être remise
en question. Pourrions-nous nous appuyer sur des modèles
plus puissants et plus récents pour éviter cette étape? L’ex-
ploration et l’évaluation de différents modèles est l’une des
tâches de notre projet. Afin d’appliquer le prototype de

FIGURE 3 – Confusion matrix.

workflow de Royère à d’autres collections, nous voulons
adapter l’approche itérative pour tenir compte de l’évolu-
tion des modèles d’IA.

3.1 CLIP : une approche zéro-shot
L’approche que nous avons développée avec l’utilisation de
YOLO permet de générer des mots-clés utiles pour l’in-
dexation ou le signalement des collections, mais ne permet
pas, dans notre implémentation actuelle, une exploration vi-
suelle ou une interrogation en langage naturel de la collec-
tion. Or, le personnel scientifique du musée a exprimé le
besoin de parcourir les résultats de manière autonome, en
visualisant les objets détectés et en formulant des requêtes
simples.
Pour répondre à ces attentes, nous avons exploré une ap-
proche complémentaire avec CLIP (Contrastive Language-
Image Pre-training), un modèle développé par OpenAI
qui associe images et descriptions textuelles en langage
naturel[8]. CLIP permet d’interroger une collection par des
requêtes simples du type « chaise rouge » ou « applique mu-
rale », sans nécessiter d’annotations manuelles ni d’entraî-
nement supervisé. Ce modèle, basé sur des paires d’images
et de légendes, est dit « zéro-shot », ce qui signifie qu’il
peut effectuer une tâche sans formation spécifique, grâce
à l’utilisation d’embeddings. En représentant les vecteurs
associés à la fois aux images et aux légendes dans un es-
pace multidimensionnel, CLIP devient capable d’associer
correctement des images et des descriptions textuelles qu’il
n’a jamais vues lors de son entraînement.
Afin de tester cette approche dans le cadre du projet Royère,
nous avons pu réutiliser un prototype d’implémentation de
CLIP, doté d’une interface web, créé à la BnF. Cette ap-
proche, bien que prometteuse, présente des limites liées en-
core une fois à la complexité de la collection Jean Royère
et aux besoins d’interrogation très spécifiques du personnel
du musée : certains objets échappent encore à une détec-
tion précise et la recherche des styles spécifiques que Jean
Royère a mis en œuvre dans ses dessins sous forme de mo-
tifs, tels que « fauteuil œuf » ou « style croisillon », ne
donne pas les résultats escomptés. Cela témoigne de la né-
cessité d’affiner les modèles, aussi puissants soient-il, dès
lors qu’il s’agit de données patrimoniales spécifiques.
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3.2 Autres perspectives
Au-delà des déformations en perspective, d’autres mé-
thodes de transformation d’image, comme la transforma-
tion affine, peuvent être testées afin d’améliorer la robus-
tesse des modèles. Nous explorons également l’intégra-
tion de déformations dynamiques au sein de notre work-
flow, dans le but d’augmenter davantage le volume de don-
nées d’apprentissage et d’optimiser l’efficacité de l’entraî-
nement.
D’autres modèles comme Florence2 de Microsoft[11],
SAM2[9] et DinoV2[6] de Meta, ainsi que des combinai-
sons de différents modèles, sont des pistes potentielles pour
améliorer encore le processus. Dans le cadre de TORNE-
H, nous souhaitons à la fois évaluer les résultats de ces
modèles sans ajustement spécifique (fine-tuning) et itérer
avec notre processus de fine-tuning. Ainsi, nous dispose-
rons d’un panel de modèles à comparer et pourrons com-
pléter notre étude par une dernière étape : confronter les
résultats de l’annotation automatisée à une évaluation qua-
litative réalisée par le personnel du musée, une approche
similaire à celle entreprise par la Bibliothèque Nationale
d’Australie[3].

4 TORNE-H : inverser les processus
TORNE-H signifie « Traitement d’Objets par Reconnais-
sance Numérique en Environnement Humain » et constitue
également l’anagramme inversée du nom « Henrot ». Ce
projet vise à poursuivre le travail amorcé avec la collec-
tion Royère en l’étendant à un autre fonds conservé par le
département des Dessins, Papiers peints et Photographies,
en mettant un accent particulier sur l’opérationnalisation de
l’IA dans le musée et son impact sur les tâches manuelles
effectuées par le personnel. Notre hypothèse est que l’inté-
gration de l’IA dans le musée permettrait d’inverser le pro-
cessus de numérisation et de description des collections.

4.1 Le fonds Henrot, éléments pour une gé-
néralisation

Paul Henrot (1908-1986) était un photographe d’architec-
ture moderne et d’architecture d’intérieur, ayant développé
un style unique. Artiste oublié, il est pourtant central dans
le domaine de l’architecture moderne et du design d’inté-
rieur, comme en témoignent les noms de ses commandi-
taires, au premier rang desquels Le Corbusier, mais aussi
Jean Prouvé, Michel Roux-Spitz, ainsi que des entreprises
telles que Saint-Gobain, Citroën, EDF, Kodak, etc. Il a réa-
lisé de nombreux reportages lors d’événements comme la
Foire de Paris, le Salon des arts ménagers, le Salon des ar-
tistes décorateurs, l’Exposition internationale de 1937 à Pa-
ris, l’exposition « Surréalisme » rue de la Boétie en 1938,
l’Exposition internationale de New York en 1939, ainsi que
la Libération de Paris en 1944. Henrot a également colla-
boré avec des magazines tels que Architecture d’aujour-
d’hui, Décor d’aujourd’hui, Plaisir de France, Urbanisme.
Il a travaillé avec des créateurs comme Simone Prouvé,
Louis Sognot, André Arbus, César et Raphaël. Sa forma-
tion en architecture a affiné son regard. Ses photographies

FIGURE 4 – Paul Henrot, Escalier de l’IRSID (Institut
de recherche de la sidérurgie) à Saint-Germain-en-Laye,
1953, négatif souple. Don Marcelle Henrot, 1987 © DR ©
Photo : MAD Paris / Christophe Dellière

se distinguent par une expression particulière reposant sur
des angles et des points de vue originaux (contre-plongées,
compositions diagonales, goût du détail parfois proche de
l’abstraction)[1].
En 1987, un fonds de 430 000 photographies de Paul Hen-
rot a été donné au MAD par sa veuve, avec les droits d’ex-
ploitation. Ce fonds, exceptionnel par son volume, sa com-
plétude et les sujets photographiés, comprend plus de 12
500 rouleaux de négatifs majoritairement en noir et blanc et
quelques-uns en couleur. Il couvre cinquante ans d’histoire
des arts et de la vie culturelle, de 1933 à 1982. Ce fonds est
unique : seuls quelques tirages et négatifs sont conservés
dans d’autres institutions.
Travailler avec l’IA et la vision par ordinateur sur cette col-
lection photographique soulève des défis spécifiques : la
détection de motifs et de formes récurrents, mettant en lu-
mière la naturalisation de l’architecture ; l’exploration de
l’esthétique organique dans les photographies de Paul Hen-
rot ; l’identification et la géolocalisation de monuments his-
toriques.

4.2 Opérationnaliser l’IA dans le musée
Le projet TORNE-H explore également une nouvelle ma-
nière d’intégrer l’IA dans les musées en examinant les
transformations introduites par ces technologies et en dé-
veloppant des flux de traitement automatisés adaptés au
contexte patrimonial. En analysant un large corpus de pho-
tographies, nous souhaitons démontrer la valeur ajoutée de
l’IA et explorer un nouveau paradigme, qui remet en ques-
tion le processus traditionnel de conservation en organisant
le traitement computationnel des collections avant le travail
scientifique traditionnel, et en fournissant une description
automatisée initiale avant l’analyse humaine.

4.3 Collecte des cas d’usage
L’une des premières tâches du projet TORNE-H a été de
collecter des cas d’usage formels auprès du personnel du
musée. Nous avons utilisé une adaptation du Library of
Congress AI Planning Framework[7] pour mener des entre-
tiens avec six acteurs clés du musée, dont les rôles étaient
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les suivants :
— Responsable d’activité ;
— Chargé(e)s de conservation ;
— Gestion des acquisitions, inventaire, dépôts et coor-

dination de l’inventaire ;
— Direction générale du MAD;
— Administration des bases de données.

Ces entretiens ont permis de mettre en avant les limitations
des pratiques de travail actuelles. En particulier, ils ont ré-
vélé l’existence d’un passif important d’œuvres encore non
inventoriées ou non numérisées, ce qui limite leur connais-
sance, freine leur consultation et entrave leur diffusion sur
le portail des collections. Cette situation a fait émerger, de
manière unanime parmi les personnes sondées, une volonté
d’utiliser l’IA pour faciliter l’inventaire dans la base de don-
nées du musée, considérée comme une avancée bénéfique.

5 Applications potentielles de l’IA
Les entretiens menés ont révélé de nombreux cas d’usage
pour l’intégration de l’IA au sein du musée. Afin de mieux
structurer ces besoins et de comprendre les attentes des pro-
fessionnels, nous les avons regroupés en deux grandes ca-
tégories.

5.1 Inventaire
L’inventaire est l’un des domaines où l’IA pourrait avoir un
impact significatif en facilitant l’indexation des œuvres et
la gestion des archives historiques. Son utilisation permet-
trait d’optimiser le travail des équipes tout en améliorant
l’accessibilité des collections.

Aide à l’indexation L’IA pourrait automatiser certaines
tâches fastidieuses en proposant une pré-indexation des
œuvres. Elle pourrait générer des descriptions sommaires
et attribuer des mots-clés pertinents afin de faciliter leur
identification et leur recherche dans la base de données.
Une autre possibilité réside dans la création automatique
de fiches d’inventaire, permettant d’attribuer systématique-
ment un numéro à chaque œuvre et de réduire le temps
consacré aux tâches administratives. Enfin, l’IA pourrait
enrichir ces fiches en intégrant des informations issues de
bases de données existantes ou de documents historiques.

Compléter l’historique des œuvres L’IA pourrait égale-
ment contribuer à l’amélioration des connaissances sur les
œuvres en facilitant la numérisation et l’exploitation des
archives historiques. Ce processus inclurait la numérisa-
tion des registres conservés et leur intégration dans la base
de données afin de centraliser les informations aujourd’hui
dispersées sous format papier. L’utilisation de modèles de
reconnaissance de texte manuscrit (Handwritten Text Re-
cognition - HTR) permettrait d’extraire automatiquement
des informations clés, telles que les noms, dates ou ré-
férences, pour retrouver les donateurs et compléter l’his-
torique des collections[10]. En croisant ces données avec
d’autres sources, l’IA pourrait ainsi améliorer la fiabilité
des informations disponibles.

5.2 Exploration visuelle des collections
L’IA pourrait considérablement enrichir l’exploration des
collections en facilitant l’identification d’œuvres similaires,
en optimisant la gestion des médias et en assistant les
équipes dans leurs recherches de provenance.

Rattacher les métadonnées L’exploitation de bases de
données vectorielles permettrait d’améliorer la catégorisa-
tion des œuvres et l’enrichissement des métadonnées. La re-
connaissance visuelle offrirait la possibilité d’identifier des
œuvres similaires à partir d’images, tandis que l’IA pour-
rait associer automatiquement des informations telles que
la date ou la période de création, l’artiste ou le lieu de pro-
duction en comparant ces images avec des bases de données
existantes.

Rattacher les médias L’IA pourrait rationaliser la gestion
des médias liés aux collections en évitant la duplication
d’informations inutiles. L’identification et la suppression
des doublons d’images présentes dans la base de données
et sur les serveurs internes, grâce à des algorithmes dédiés,
optimiseraient l’organisation des fichiers multimédias. Une
meilleure gestion des ressources assurerait également une
interconnexion fluide entre la base de données du musée et
le portail de diffusion des collections.

Aide à la recherche de provenance L’IA pourrait renfor-
cer la fiabilité des recherches de provenance, un enjeu cen-
tral pour la gestion des acquisitions et la lutte contre le trafic
d’œuvres d’art. Lors des campagnes d’acquisition, elle fa-
ciliterait la vérification des œuvres en s’appuyant sur des
bases de données internationales recensant les objets vo-
lés ou spoliés. En automatisant la comparaison avec ces
bases externes, elle permettrait d’accélérer les vérifications
et d’améliorer la robustesse des conclusions des experts.

5.3 Une technologie bien accueillie
L’intégration de l’IA au sein du musée des Arts décora-
tifs de Paris apparaît comme une opportunité intéressante
pour optimiser la gestion des collections, enrichir la docu-
mentation, et améliorer l’accessibilité des œuvres pour les
chercheurs et le grand public. A ce titre, aucune des per-
sonnes interrogées n’a formulé de crainte quant à l’utilisa-
tion de l’IA. Au contraire, les différents cas d’usage iden-
tifiés montrent un intérêt particulier pour l’automatisation
de tâches répétitives liées à l’inventaire, l’indexation des
œuvres et la recherche de provenance. L’IA pourrait éga-
lement jouer un rôle clé dans l’exploration visuelle des col-
lections et la modernisation de l’expérience des visiteurs
grâce à des interfaces plus intuitives et interactives.
Les professionnels du musée reconnaissent les bénéfices
que pourrait apporter une telle transformation, notamment
en termes de gain de temps et d’amélioration de la qua-
lité des données. Toutefois, des précautions sont nécessaires
pour garantir la fiabilité des résultats, éviter les biais dans
l’indexation, protéger la confidentialité des informations et
s’assurer que les infrastructures techniques puissent sup-
porter l’augmentation du volume de données traitées. L’IA
est ainsi perçue comme un outil complémentaire qui, bien
encadré, permettrait d’assister les équipes sans remettre en
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cause l’expertise humaine essentielle à la validation des in-
formations.

6 Conclusion
Pour conclure, les projets Royère et TORNE-H, encore en
cours, visent à démontrer la capacité de la vision par or-
dinateur à effectuer des tâches de haute précision sur des
collections spécifiques. En affinant des modèles de pointe
et en concevant des flux de travail adaptés, nous avons pu
mettre en évidence la valeur ajoutée de cette approche sur
mesure pour répondre aux besoins du personnel du musée
dans des cas d’usage très spécifiques.
Notre projet cherche à alléger la charge de l’annotation ma-
nuelle en combinant l’IA avec d’autres approches d’auto-
matisation, afin de construire un flux de travail éthique qui,
à court et moyen terme, permettra la création de milliers
de références dans la base de données du musée pour des
œuvres encore non cataloguées.
Il convient toutefois de nuancer l’intérêt et la volonté
d’adopter l’IA parmi les personnels du MAD. Si les en-
tretiens menés dans le cadre du projet TORNE-H révèlent
une disposition favorable à l’utilisation de ces technologies,
celle-ci repose avant tout sur la recherche d’une solution
viable aux défis liés au traitement des collections. Plus que
l’IA en tant que telle, c’est avant tout une réponse efficace
au passif à traiter qui suscite l’intérêt des acteurs du musée.
Les prochaines étapes du projet doivent encore explorer
l’industrialisation de ce processus pour le MAD, en exami-
nant à la fois l’évolution du système d’information du mu-
sée et l’organisation du travail humain en coopération avec
le flux de traitement automatisé. La mise en place d’une in-
terface optimisée pour l’exploitation des modèles d’IA et la
formation des personnels constitueront des enjeux cruciaux
pour assurer une intégration pérenne de ces nouveaux ou-
tils. La conception d’un système de gestion des ressources
numériques (DAM) pour stocker les images et les annota-
tions sera également un élément clé dans cette perspective.
Avec notre partenaire, la BnF, et potentiellement d’autres
musées parisiens intéressés, nous envisageons également de
tester la réutilisabilité de nos flux de travail et modèles sur
d’autres collections et institutions. Cela implique de valider
les scénarios d’usage dans des contextes variés, de déployer
le processus itératif d’annotation et de fine-tuning sur de
nouvelles collections, et de construire un cadre d’évaluation
robuste qui consolidera les métriques de pertinence grâce à
une validation scientifique des annotations par le personnel
du musée.
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