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nﬂMDIGIDATAWISE
CYRIL SACENDA

+15 ans d’expérience dans PIT, la Data et ’lA

25
5 er !‘EI sopra S steria .[ha la n ! MIDIGIDATAWISE
. o ks Lead Tech, Chef de projet Consultant sénior
Diplome d’ingénieur Directeur de pron)etJ ? Manager BU Data/lA Transfo. Digitale, Data, IA
2008 2008-2018 2019-2024 2025

—l.ﬂ DIG I DATAWI SE Accuell Services Qui suisje ? Domaines d'expertise FAQ CONTACT

Accélérez votre
transformation
digitale avec la Data

etl'lA

Expert en digital et en innovation, f'accompagne les PME et ET| dans
leurs projets pour atteindre leurs objectifs stratégiques en alliant Data,
Intelligence Artificielle et transformation digitale

EN SAVOIR PLUS

Plus d’infos: https://www.digidatawise.com/



https://www.digidatawise.com/

ENTER - Excellence Numeérique au service des Transitions ENTER
Environnementales et Responsables

La Raison d'étre du pole est de développer par
I'innovation un Numérique Responsable :
sobre, durable, maitrisé, inclusif et résilient.

« Pole de compétitivité labellisé par I'Etat en mars 2023 et engagé
sur le sujet du “Numeérique Responsable”

UNE FEUILLE DE ROUTE STRATEGIQUE UNE FEUILLE DE ROUTE OPERATIONNELLE
* Une usine a projets * Une équipe opérationnelle
* Un comité de labellisation * Une offre de services

ENTER, POLE DE COMPETITIVITE NUMERIQUE RESPONSABLE Janvier 2025



Deux ambitions

1

AGIR AU SEIN DE

7 C2R

LES INNOVATIONS ET TRANSITIONS POUR RENDRE
LA FILIERE NUMERIQUE PLUS RESPONSABLE

2

EN REPONSE
A

8 défis

SUR L'ECONOMIE ET LA SOCIETE

ENTER

L'IMPACT POSITIF DE LA TRANSFORMATION NUMERIQUE

r r

Centre de Ressources
Responsables (C2R)
= regroupement de forces
industrielles, économiques et
académiques du territoire impliquées
dans les enjeux d'innovation
numeérique responsable dans une
technologie.

Y, .

Action partenariale sur un marché
applicatif avec les tétes de réseau
du territoire ou leaders,
pour répondre a la maitrise de leurs
impacts environnementaux ou
sociétaux.

~

\
W Empreinte du

Numérique

ENTER, POLE DE COMPETITIVITE NUMERIQUE RESPONSABLE

/J Impact du

Numeérique

Janvier 2025



o o . A ENTER
Trajectoire 2025 : Thematiques IA & Data Science dans le pole

—
Adresses tous les défis des 4 “"Mieux” 1 C2R spécifique
E s ’ E P>
MIEUX MIEUX MIEUX MIEUX ﬁ e m =1 u-u-8 ‘
PRODUIRE VIVRE ANTICIPER APPRENDRE Electronique et IOT Cybersécurité Technologies libres '"éf'as"“n"'es' Robotique Données, Simulation, IHM et
Réseaux et Data algorithmes e cognitique
N N etouvertes Centers i o s -
m] 30w ‘
8éme édition de DATAQUITAINE le 20 mars 2025 Lt 7 e Nited
a Kedge Business School. - ‘a DATAQUITAINE " le 20 mars 2025
-> 2 Sessions spéciales pour Al4 Industry et Chaire J . - 8éme édition v ENTER
IA de confiance. u g .
EN SAVOIR +

Mais aussi...

« Webinaire sur I'lA ACT avec I'Afnor le 14 janvier — replay sur demande
* Néo Tech 4Green® 2025 - A eu lieu le 16 janvier

 Sujets liés au DPP (Digital Product passport) et a la gestion des données sur I'ensemble du cycle de vie du produit, dont la recyclabilité.
» D-Code Projets avec BPI France, Diag IA et Cybersécurité 18 février
* Prochaines sessions de PRICING ALGORITHMS (en partenariat avec « Pricing for the planet »)

Et déja des sujets de convergence avec ENTER : Outils de I'lA embarquée pour |'loT, I'lA Frugale,...

ENTER, POLE DE COMPETITIVITE NUMERIQUE RESPONSABLE Janvier 2025
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Lucille EY REY La Rochelle Université

Thomas STEEGMANS Ensil-ensci

Stéphane DELVAL Imerir

Anais PENOT PENOTOM Université de Poitiers
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RETEX
enireprises

Francis REY Verreo
Fabien GUILBERT Kobotik

Cédric JOULAIN SERLI
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use case Responsable pédagogique aidindustry
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Use case AeroSpline

Comptes rendus de réunion automatiques

CESI Bordeaux
Cy TECH Pau
Université de La Rochelle
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Enregistrement Diarisation Transcription Synthese Compte rendu
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aidindustry DIARISATION
- Diarisation : reconnaitre qui parle et quand
Pyannote
)
O .| 1010
m 1010
SPEAKER_00
G R
) 010
Enregistrement SPEARSHEEE
) _ | 1010
SPEAKER_02 1010
——
Vecteurs
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- Classification : reconnaitre qui parle grace aux échantillons annotés

o
m
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m
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SPEAKER_O1

b

Enregistrement

e

!

SPEAKER_02

.

!

Guillaume

O
—

Théo

CLASSIFICATION
Pyannote

1010 1010
1010 1010
1010

56| |19
1010 1010
1010 1010

Vecteurs
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"start_time":2.88284375,
"end time":4.334093750000001,
"speaker”:"Clémentine"

P e Fichier JSON:

"start time":4.840343750000001,
"end time":7.35471875,
"speaker"”:"Clémentine"

{
"start time":13.15971875, 1 .
"end time":16.39971875, Sta rt—tIme ' 2'88
"speaker":"Clémentine" 0 |

1, end_time : 4.33

{ . /’ ]
"start_time":16.90596875, speaker : Clémentine
"end time":18.35721875,
"speaker”:"Clémentine” }

s

{
“"start_time":21.02346875,
"end time":22.42409375,
"speaker":"Gaéel"

3, 5




aidindustry TRANSCRIPTION - WHISPERX

2025

Whisper X :
® Faster-whisper O AI
® Horodatage plus précis pe n
® \oice Activity Detection (filtre) Wh 2
Isper ((
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& &

Diarisation Transcription

" L n " n Bonjour

start_time": "00:00:34.928", -—
"end time": "00:00:37.905", _ —_— >
"speaker": "hadrien"
"start_time": "00:00:38.277", _| Commentcava? Hadrien : Bonjour
"end_time": "00:00:42.175", . — > comment cava ?
"=peaker”: hedrten” — Loick : Bien et toi ?

\ J

"start time": "00:00:45.175", N o2

"end _time": "00:00:49.209", > - I€n et 1ol «

"speaker": "loick" e >
3 I




aidindustry GENERATION DE LA SYNTHESE

2025

System prompt Transcription

|

.@.

Call API

Compte rendu
Llama 3.1 - 8B
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2025

PIF 26/07/2024

Recommandations et Informations

* Réorganiser les groupes d’input pour améliorer la compatibilité avec les différentes machines.
* Ajouter le groupe d’input dans le template de configuration si nécessaire,
e Utiliser les configurations pour Nix, Click and Meet.

Warnings
Aucun warning n'est signalé.

Des problemes avec les modules ?

® Le module R a des problémes liés aux violations et aux faults qui ne se débloquent pas avec le
start robot.

e Le module joystick a un probléme lié au groupe d'input, qui deit étre présent pour utiliser la
manette.

R éS u Ita t : Demande de formation

Aucune demande de formation n‘est signalée.

Questions ?

* Comment fonctionne |'extra group input 7 Quelle est sa relation avec les groupes d'input ?
* Pourquoi certains machines n‘utilisent pas le groupe d‘input, alors que la manette marche ?
* Quel est le but de la relocalisation des solvers dans I'objet UR ?

Alors, quoi de neuf dans la stack ?
¢ La mise 3 jour du module SIG a des problémes pour les configurations si les caméras ont été

configurées manuellement.

* Le solver QP sera intégré dans I'UR, mais son utilisation pourra étre optionnelle.

Alors vous voulez un truc dans la stack ?

e Thomas est en train de partager quelque chose, mais il nest pas présent a la réunion.




aidindustry CONCLUSION

e Chaine de traitement complete
® Reésultats satisfaisants, controlés par I'entreprise

® Quelgues améliorations possibles :
o Pré-traitement de I'enregistrement
o Ameélioration de la transcription
o Ameélioration de la synthese
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Use case AeroSpline

Comptes rendus de réunion automatiques
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UseCase:
CogEngines

Formations participantes :

La Rochelle Université,
Bruges CFAI & Estia Robil,
Bordeaux INP Robot,
Bordeaux CESI,

Arts et Métiers,

Le CNAM PhD

.,: <] mdusiry "'




Contexte

Cogengines (Cognitive Engines) Objectifs du projet
| Localisation : Cestas Détecter des flacons dans des images
@ Création : 2019 & Identifier de fagon précise leur orientation
53 Expertise : Projet global
- Robotique collaborative Ls Bras robotique qui attrape les flacons

- Intelligence artificielle £+ 30% de réussite actuellement




Demarche de résolution

Brainstorming
o=

Labellisation

|

4 équipes

e Prétraitement
e Entrainement
e Evaluation

e Rapport




Traitement des donneéees

Nombre d'annotations par image

w

Nombre d'images
-

w

20 30 40
Nombre d'annotations

(9]
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8
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o
]
o
2
o)
=
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=

0.000 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006
Surface normalisée

Dataset restreint (500 images)
Labellisation des données (53 images annotees)
Boites trop petites

Boites superposées
Mauvaise orientation

Histogramme des pixels : IMG20250110141508.jpg ) )
Niveaux de gris : IMG20250110141508.jih
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125000
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100000

Fr

75000

50000

25000




Choix du modele




Choix du modele




Entrainement du modele

train/box_loss train/cls_loss

—o— results
-+ smooth
0.98

Modele pré entrainé : ' '_ | Y . 3
. - ey ¥ -4 Qa!.m

Images : 53 | 20 40 20 40 ] . ﬁE '3—‘&.
. e ogon_OQBﬂS

Entrainement : 47 2 —Y2lfbox Joss valicls loss B Y hc%
Validation : 6 ; ' wm'?:;;lf
Test : 10 (ajoutées) ’ ' 2o |

l IL.m MR




metrics/precision(B) metrics/recall(B)

Evaluation du modele

Précision : 96% La précision est le
Rappel : 55% plus important

Comparaison des flacons réels et détectés par image

mm Flacons réels
s Flacons détectés

Nombre de flacons

N
(=]

em de |'image



Conclusion
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Contextes et enjeux ‘

Augmentation des
canicules a cause
du changement
climatique

+ 50°C en
souterrain
lors de fortes
chaleurs




Approche K

Identifier les Choisir un modeéle Prédire les
facteurs de machine incidents sur les
impactants learning adapté troncons
Pré-traitement des données Objectif final

Ol 02

03



Gestion de projet

Equipe pré-
traitement
données

Equipe modéle Equipe
restitution




Données

Difféerences de température causées par |'urbanisation

le6

Réduction des données
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Modeles

Modeles prenant en Modeles ne prenant pas
compte les jours en compte les jours
précédents précédents

Decision
tree



Accuracy moyenne

Résultats

Modeéles prenant en compte les jours précédents

Accuracy du Decision Tree (max_depth=4) en fonction de 'step' et de 'fn'

0.725 4+ —@— Mm=concat
—8— fn=sum
—8— fm=max
0.700 1 —e— fn=mean
0.675 4
0.650
@
0.625 —
0.600 T
0.575 o =
..-d""---f-’.-
0.550 4
0.525 1
1 2 3 4 5

True label

Matrice de confusion (Decision tree)

Predicted label

ZTF:5

25.0

22.5

20.0

- 17.5

- 15.0

o

- 10.0

o




Résultats

Modéle ne prenant pas en compte les jours précédents

Matrice de confusion pondérée en pourcentage

Classe 0

Veérités

Classe 1

]
Classe 0 Classe 1
Predictions
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» Copie de template v3 [.pPTx ¢ & D E <Diaporama v> © Partager ~ @

Fichier Edition Affichage Insertion Format Diapositive Réorganiser Outils Aide

Q + v 6 ¢ & @ Auster v R Tr @ O N\ ~ Arriere-plan | Miseen page @ Théme @ Transition A B

3 4 5 6 7

1 2 8 9 o 11 12 13 , 14 15 16 17 (18 (19 20 21 , 22 23 24 25 26 27 28 29 30 ,31 32 6 33
IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

IMN

-
1IIIII

Q

= v g e @) N_
aldingustry R o mpu !
": 0000000000000 0
- +
A Bordeaux Etude de la maladie de Parkinson

| |1|3|

U ”rﬂ -
o] Joris ROUSERE .
| = Léo-Paul BIGOT Arts TECH i Enseird- Lo Rochel
.......... C.)'e.c.]:Je I'on conseille : ﬁ :E . /j”\ et Métiers C I N P matmeca e
DLC et ReservoirPy = VIV_VHM(:”NWJQ REY
=9
o]
oo < Cliquez pour ajouter les commentaires du présentateur


https://docs.google.com/presentation/u/1/?authuser=1&usp=slides_web
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Contexte

o o a
..0.. ,

ol -’,-;;:;} Les assurés utilisent de plus en plus des
aid4industry pieces jointes au format vidéo pour déclarer

2o02zs leur sinistre |
M A| F Importance pour I’entreprise i

Faire évoluer les processus interne afin de

T tenir compte de ce changement et besoin
DeclaVision I pormp :

des sociétaires.




Objectif

- Analyse automatique des videos -> traitement
d'images
- Extraction des imagettes révélatrices pour
gestion du sinistre
- Trois types de sinistres a classifier :
- unincident de la route (VAM)
- un incident habitation

- autre




Pipeline Générale

Analyse de la video
(Surpression frames
redondantes ou

fIQFA

Identification des
objets présent sur les
frames




PIPELINE

Prétraitement de Détection des Génération de la Classification du
données objets description sinistre

7R

L 4 &z h

. \ gy ey
T Yo 22



Approche

Prétraitement Modele IA Entrainements
* Extraction de frames ¢ Yolo 8 * Dataset Roboflow (313 images)
» Utilisation de FFmpeg ¢ Yolo 11 e Epochs: 10

¢ 1 frame/seconde e Batch: 4



Résultats

MODEL NAME UPDATED METRICS TYPE DATASET VERSION LICENSE

R mAP 79.1%X onm——— —
@ ossvieyol6 v 23/0120251504  Precision 93.0% w— YOLOV11 Object Detection (Fast) 2025-01-23 2:43pm A Deploy
10: essaie yolo/6 o
Recal 71.5% s
" mAP 12.5% =
@ essale_yolo 3 v 23/01/2025 1:41 Precision 11.3% = YOLOvV11 Object Detection (Fast) 2025-01-23 11:29am 2 Deploy
1D: essaie_yolo/3 Recs
ecall 23.2Xx =
mAP 2.5% ¢«
@ ftkyolel o zzovaoasiem  precision e.ex Roboflow 3.0 Object Detection (Fast)  2025-01-23 9:31am 7 Deploy
B Recall 66.7% sw——
essale_yolo/G (latest)
train/box_loss train/cls_loss - train/dfl_loss metrics/precision(8) metricsirecali(8) e — L~
- 1.0
14 4 R M,Mm 16 08 o
15 2 Overap Threshoia )
12 3 . .
14 0.6 0.6 O
s 2 13 0.4 04
08 12 02
1 11 0.2
0.6 0.0
° 100 200 o 100 200 0 100 200 ° 100 200 ° 100 200 o
valibox_loss valicls_loss val/dn_loss metrics/mAPS0(8) metrics/mAPS0-95(8) B rovssrony . SOOI
28 0e
22 o8 '
4 26 0.5
20
3 .. 06 04
18 - aa 03
= 5 0.2
20 02 -
14 1 18 0.0 0.0 @

H
g
H
]
3
g
]
g
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Pipeline

Suppression ]

%5 FFMPEG

Images Flou Images similaire

sfandardisation de
la résolution

Filtre similarité

[ Vidéo

Inconcluant Images 720p
Model YOLO
Précision obtenue pour la classe incident- Caractérisation 2 classes : —
auto : 96 % “incident auto” et “incident maison”
Gestionnaire
d'assurance

Hadj Said ABDERRAHMANE | Lancelot AMIEL | Rosemonde MATHIEU | Jean Duckens SANNON | Louis SAYO



Classification des données

Classe 1- Véhicule a moteur (VAM) Classe 2 - Incident domestique

Hadj Said ABDERRAHMANE | Lancelot AMIEL | Rosemonde MATHIEU | Jean Duckens SANNON | Louis SAYO



Résultats obtenus

On constate notamment qu'au fur et a mesure
de I'entrainement des données avec le modele,
la précision s'améliore jusqu’a atteindre 96% de
précision et wune perte qui diminue
progressivement.

Object detection

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B)
2.00 A1 —e— results
3.0 1 ««++ smooth 2.0 4
1.759" 5
1.8 A1
1.50 4
1.6 A
1.25 4
1.4 4
1.00
1.2 A
0.75 T T
0 20 0 20

Semantic segmentation

metrics/recall(B)

1.0 1

0.8 1

0.6

0.4

0.2 A1

WN

T
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Vidéo de présentation
Ex. classe 1: VAM

Hadj Said ABDERRAHMANE | Lancelot AMIEL | Rosemonde MATHIEU | Jean Duckens SANNON | Louis SAYO



Merci de votre
attention

Groupe 3

Hadj Said ABDERRAHMANE hadjsaid.abderrahmane@etu.estia.fr
Lancelot AMIEL lancelot.amiel@esme.fr

Rosemonde MATHIEU rosemonde.mathieu@ensam.eu

Jean Duckens SANNON jeanduckens.sannon@etu.estia.fr

Louis SAYO louis.sayo@esme.fr

24 janvier 2025
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Pipeline

Analyse Contextuelle des
Sinistres

Huggihg Face

Renforcementdes Données :

« Application de techniques d’augmentation
(rotation, luminosité, zoom) pour enrichirles
données.

« Amélioration de la diversité des données pour
renforcer la robustesse du modéle

de Sinistres

EfficientNet

IMAGE
CLASSIFICATION

Extraction et Préparation
des Données Visuelles

%) FFmPEG

Sélection Automatisée des
Images les Plus Pertinentes

% uitalytcs

[ 0\

LU | abellmg

Groupe 4: Ahiman Ruth, Afifi Manar, Baddou Nizar, Lehjaj Mehdi, Nejjari Nizar Mohamed



RESULTAT

water_leak 0.6J!

Groupe 4: Ahiman Ruth, Afifi Manar, Baddou Nizar, Lehjaj Mehdi, Nejjari Nizar Mohamed



Objectives
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I - Smart Incident
aldingusiry classification

Your PC ran into:a problem that it cculdn't
handle, and now it needs to restart.



aidindustry Objectifs du Use Case

2025

Objectifs principaux

e Concevoir un systeme de classification automatisé des incidents basés
sur des typologies validées.

e Optimiser la gestion des incidents en allouant les ressources de
maniére plus efficace.

Objectifs secondaires

e Identifier les tendances récurrentes pour une prévention proactive
des incidents.

e Réduire les délais de traitement pour améliorer 1’'expérience
utilisateur.



-

A Forme des données
aidindustry brutes

id type action date heure priorite categorie produit element a commentaire

08/01/2024
12:26 Analyse d'un

1132 ANALYSE 2°/01/2024 p3 ANOMALE 00 CATIONS SOCRAM Hux socram
11:54 APPLIC ayant un livret

25/09/2024 qui n...
o




_ é Prétraitement des
aMincusiry données brutes

]

Pocumert Supprimer les
x50 ... ( concatener ] —> | commentaires peu | —=>| group by ID
pertinent
D 1.1IM Lignes 240K Gignes 15%K Lignes

Document
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BERTopic
o q

20

TF -1DF

Term gmerse . Clustering
Frequency Frequency ® oo

() DBSCAN
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analyse commentaire

Analyse d'un flux
socram ayant un livret
qui n...

L'APl A2P Backend
pour le foyer tombe en
timeo...

Les approches de
résolution

autres commentaires

RESOUDRE : Pb résolu
le pb en amont été
resolu...

RESOUDRE : Les
détentions remontent
de nouveau...

Intertopic Distance Map

D2
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aidindustry Les autres approches

2025

Matrice des priorités

Cr@\ Sensibilité Service service Service
= Bloqué Dégradé Sporadique
s TN g TF-IDF
SI majeur (ou fonctionnalité /
importante sur plusieurs sites P1 P1 P2
ou toutes les fonctionnalités SLA.4h SLA.4h SLA.8h COMMENTAIRES
pour un site) TRAITES BERTOPICS R HDBSCAN
2 P281 s1A:4n P2 P3
S| non majeur B o SlA:oh SiAon /
Quel que soit le Sl sur incident P3 P3 P3 ZERO-SHOT
unitaire SLA: Tzh SLA:72h SLA: 72h
CLUSTER
VIP VIP VIP VIP
SLA ' 8h SLA " 8h SLA 8h
; B1 B2 B3
Environnements du BUILD SR e ARG

Prise en compte des priorités
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2025

Interface

Perspectives futures proposées

Automatisation Prédiction
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E "3 industry :_- STESESEE E .

Reconstruction d'image 3D
par |A

Présentation Use Case E—E ;—-: §_§ §_§ g 3 :: :.



.'.."’..'f ai4 S=S=s:=5

il industry = SR RS =

Contexte et besoin

e PRODITEC : fabricant de machine d'inspection
pour le contréle qualité (pharma, monnaie)

e Objectif: reconstruction d’'image 3D pour la
visualisation

e Comment ?:reconstruction et traitement d’'images

Passer d’un profileur laser
— a une solution moins
colteuse




i, aid EnGniiTES
cvdindustry =T ERESESSFE: EEs

Solution 1 : ManhattanSDF

Entrées
SDF _ Radiance
Saiiiae RadianceNet :>
Matrice g ‘:> SDFNet rédictions Volliz:am:g:der
Segmentation sémantique P ; =
SemanticNet
Optimiseur exemple de résultat
y
<




o7y aid o
v industry . =

Zenith

Solution 2 : Pixel2Mesh++

e Pixel2Mesh++ : évolution de Pixel2Mesh

Observer o
Horizon ‘

e Basé sur les emplacements des caméras en coordonnées sphériques

e Réseau de neurones convolutif (extraire les particularités de I'image, projection
des sommets sur l'image pour calculer les infos visuelles)

\ i

Mauvaise coordonnées Faces gauche, droite et frontale Faces au-dessus, droite et

sphérique frontale



U5y aid ¥
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Solution 3: MAST3R

Matching And Stereo 3D Reconstruction

e Développé par des chercheurs de Grenoble
e Entrainé sur plusieurs jeux de données 3D
e Utilisation de I'architecture transformer
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-

Loy Qid SEIESESEET O
dindustry SR ESFESs : Ece

ELLIE

Modélisation des données comme des graphes avec des nceuds représentant des entités ou des caractéristiques.
Connexions entre les nceuds capturant des relations contextuelles, spatiales ou temporelles.

SLAT (Structured Latent Attention Transformer) : capturer des relations complexes dans les données, tout en offrant une
interprétabilité et une efficacité accrues.

° Doit étre effectué sur GPU

Solution 4 : TRELLIS

Développé par Microsoft

Disponible sur Hugging Face.co

Apprentissage basé sur des graphes :
O

(@]




S aid ST 5= I: I

A industry 5T SR ESEE

Conclusion

Points a améliorer : Points positifs :
Pas assez de détails sur les résultats (pour Gros défauts visibles facilement (ex: cassure)
les petits défauts)

Utilisation de modeéles existants (donc déja
Vitesse de traitement trop lente entrainés)



I aid T

ol industry S 2355 : 5.

Merci de votre attention!

janvier
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SIRMET

FERS & METAUX
NOBOTIK

IA de detection de metaux

Réalisé par :
Nolan BIZON ¢ Romain BONHOMME e Kloé BONNET ¢ Quentin CHAVIGNY-TURBE ¢ Logan CORBIERES e Estebane GOUHEY e Luxel
HAMOUCHE e Tom HUMBERTCLAUDE e Majd KAROUI ¢ Samuel LANDEAU e Clément LASSERRE e Guillaume LAUGA e Ibrahim MOUSSA
TANKARI ¢ Hugo PERROTTE ¢ Romain PIERRE e Louis PIERSON e Mathis REINERT e Esteban RODRIGUEZ e Charlene VERNANT

Meriem Stimade, ingénieure IA a Datalab

Fabien Guilbert, président de Kobotik

24 Janvier 2025
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SIRMET

FERS & METAUX

Introduction

Sirmet est une entreprise frangaise
spécialisée dans la collecte, le tri et
la valorisation des déchets
métalliques, des équipements
électriques et électroniques, ainsi
que des véhicules hors d'usage.




Nuages de points

Données de profondeurs Nuage de points
(sortie de caméra) (apres seuillage et lissage)




-
-y e
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ke ¢
1
b
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¥
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Suppression des points parasites
par seuillage statistique

{
3
3

“esreren

>
///M

Y

Clusters obtenus



l PointNet

Areal *
C ) mug?
1 el Ny table?
= gt 4
% = —1L' y A Be car?

Input Paint Clou Semantic Segmentation Result Classification Part Segmentation ~ Semantic Segmentation

I floor Bl beam [ window table sofa board
wall B column door chair bookcase [l clutter B | I an:

- Trop peu de données
- Pas de modele pré entrainé
sur des dechets

Utilisation de Deep Learning e opinion:

- Clairement atteignable
Travail sur des nuages de points 3D

- Pas faisable al'instant t



Object Detection

Approche avec SAM
(Segment Anything Model)

Image
SAM YOLO
Maskl Cropped
Image
v
Classifier Classifier
(EfficientNetBO0) (EfficientNetBO0)
! |
Class Class
Prediction Prediction

Approche avec YOLO
(You Look Only Once)



Object Detection

Image
SAM YOLO
Maskl Cropped
Image
| 2
Classifier Classifier

(EfficientNetB0) (EfficientNetBO0)

! l

Approche avec SAM Fiss . Approche avec YOLO
(Segment Anything Model) (IS Frediten (You Look Only Once)




Bilan :
- Approche possible
- Methode avec SAM
plus simple que
YOLO
- Besoin de plus de
données

Améliorations :

- Meilleur réglage Approche avec SAM
des parametres de (Segment Anything Model)
SAM

- Augmenter |la base
de données

Object Detection

Approche avec YOLO
(You Look Only Once)
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Meéthodes de clustering

Présentation :

Méthode d’analyse non supervisée

e Objectif : Regrouper des données sous forme
de cluster selon des criteres de proximité
e Algorithmes utilisés : K-Means, HDBSCAN

Résultat obtenu :

e Peu efficace sur les datasets

utilisées

e Les données ne convergent pas

e Les clusters ne sont pas
pondéres

. —», . - ,‘ /

Cluster O

N
v.

N\

o] |
Cluster 1

10000 -

8000 1

6000

4000 -

2000

—-2000 4

=4000

L L BN B BN

- X
to'.' = L) .0. o
s(o
L e © 2
"ﬁ" x> , . X
: W
e T
@ [

OV WN~ O

-5000 0 5000 10000

Clusters obtenus par K-means

15000



Une solution alternative

Basée sur |I'état de lI'art

Basée sur la technologie du capteur inductif, détecte
les métaux non ferreux et permet de les séparer du
plastique.

Couplée a deux bras type SCARA afin d’isoler les
métaux.

Solution accompagnée d’une premiere estimation et -
d’une simulation afin d’en valider la faisabilité. rr

10



Simulation de la chaine de tri

Les bras récuperent
les pieces métalliques.
Les pieces en
plastique continuent
leur trajet.

Les bacs peuvent
ensuite étre triés.
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oy aid
~ .24 industry

Automatisation de I'analyse
des P&lD industriels par |IA

Présenté par : Tom LAVERGNE & Quentin ROLLET

4 BORDEAUX Enseirh-
INP matmecs




I Problématique de I’'entreprise

3 Phase Inlet

% g / Vapor (
®©-F 5 T
} Demister pad T { -

=5 Weir i

} GE( Vortex H\’ LT
Breakers ]

LC
' = - -,

Analyse des P&ID fournis par les clients Réalisation du modele 3D



) Dataset

500 Piping & Instrumentation
diagrams (P&ID)

vl = fSvratnol, Fivebeo 85y nedal, jSembed, Syebol, ESymubol,
—Di—Det——Dx——D<——Dod——P e ——DK—t
Symibol, Sy ol Srminl ywbe Syl Symaind Fowbol. iSymiwl,,
—Q—%——N——N——m——&— —O——e—
1Sy, foywboe ool svanbe Yol fSymbet S iSymool,
——ﬁ 1?| |?+——D——u —
Fvotul, Syndni Srmbol, Fasidnl, ISyl [Syatcd, Fyebol, Syl
Q- - HEHHE
808, 871 \373 946 190

[Digitize-PID2021, Rahul2019]




| Détection des objets avec YOLO

o . Il
¥ Vltralytics oY
YOLO i -
e (Coordonnées des objets dans ' EM Sk g
le P&ID Z - :
PABL30863 o
e (lasse associée a l'objet d o
gm ;;':m MA-DT212
== sTA
L i

https://docs.ultralytics.com/fr y


https://docs.ultralytics.com/fr

| Résultats YOLO

Détection des objets
e Precision 0.99876
e Recall 0.99921

Hardware
e NVIDIARTX 4060 TI
e ’16Gb VRAM

Entrainement
e 0h,4b epochs

0.6 4

0.5,

0.4 4

0.3

0.2 1

0.40

0.35

0.30

0.25 4

0.20 1

train/box_loss

train/cls_loss

1.0 —e— results
-+ smooth
0 20 0 20
val/box_loss val/cls_loss
0.30 A
0.254"
0.20
0.151
' 0.10+%
Q 20

train/dfl_loss

0.82 1
0.80 4

0.781

20
val/dfl_loss

0.79 1

0.78 1

0.77 4

0,76 1

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

0.999 -
0.095 0.998 +
0.997 -
0.990 0.996 -
: 0.995 -
98554 0.994
0.993
0 20 0 20
metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.9950
0.9945 -
0.9940 1
0.9935
0.9930 -

W
1Y
117/

111111
Y




I ldentification des labels des objets

/33 K% PaddleOCR

Découpage du P&ID en images correspondant a chaque

objet, en ajoutant une marge de 50 pixels autour pour MN-3086
inclure les libellés situés en dehors de I'objet

L'OCR PaddleOCR analyse ensuite les images

découpées et retourne la concaténation de tous les
mots détectés dans I'image

(D-85991 /
D

[ | objet détects

D Zone de recherche pour 'OCR

https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR



https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR

I Recherche de relations entre les objets

.

CD-71808

KL-82505

RV-51116

4"-HG-9836 . l_

10°

r

Application d'un masque Découpage en régions de pixels Graphe de relations
sur les objets détectés par contigus. Si une région est en detectées entre les
YOLO pour les distinguer contact avec au moins deux objets, objets

des lignes ces objets sont en relation

https://opencv.org/



https://opencv.org/

I Sérialisation JSON

UUID Généré automatiquement dans le script

{
"id": "8b58175-3f65-4f62-9462-178359f883f8", /
"texte": "ZLC345",
"categorie": "31.0", \ Texte detecté par 'TOCR

"coordonnees": { \
"x1": 1085,
"y1": 375,
"x2": 1213,
"y2": 504 \
3
"relations": [
"4cb4f2d8-15f6-4f71-89ed-7ec3e258b9eb”,
"73e2c615-6d0b-4b09-a150-8f44f44dca26", _

"1296b8ee-af60-4b50-bb8c-15c4273f64df", Identifiants des objets liés
"6b69chb1e-7b85-4ad8-871e-9f2bf4136a0c",

Catégorie retournée par YOLO

Coordonnées retournées par YOLO




I Conclusions

Points forts
La pipeline fonctionne sur la majorité

des cas classiques du jeu de données.

Points faibles

Le processus d’analyse des P&ID est
souvent long, en particulier pour la
détection de texte et de relations.
Les pointillés peuvent également
poser probléme.

Pistes d’améliorations
Les fonctions du script peuvent étre
optimisées pour réduire leur
complexité et les opérations
chronophages sont facilement
parallélisables.
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Equipe 4.
Antoine
Maél

Noé
Sacha
Virgile




Problematique

'l\y'j,'-’. @ BATTERY ©

(
NeoeSOOQS




Nous proposons aux particuliers de commander un ecran par un
simple geste de main



. Cas d'usage

En entreprise...

..comme a la maison



apres

* INTUITIF
* RAPIDE
* SANS CONTACT




Systéme de fixation

- =
1?. ..:.'.._..










MERCI POUR VOTRE ECOUTE

AVEZ2 VOUS DES QUESTIONS 2
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tempeéeratures a 8h

12
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Use Case - Syensqo

Al4dindustry - 2025 . I ! l




Dl Problématique de I'entreprise

02 Solution algorithmigque

1 - Traitement analytique d'image
2- Apprentissage supervisé
3- Apprentissage non-supervisé

03 Conclusion




Evaluer et limiter les risques







.
o

Solutions algorithmigque







02.02 éthode supervisée: YOLO

I
: Travail de labellisation : MakeSense.ai

Identification des bulles et des daphnies

Entrainement du modéle de YOLO (V11M)
Entrainement rapide
Dataset de 250 images

Confiance minimale 0.3
Précision de 80 %

Idem pour le modéle Detectron2






A

Traitement analytique

Elle fonctionne bien mais
soumise d la qualité de la vidéo
et de environnement extérieur

Conclusion

4

Méthode supervisée

Elle fonctionne et est prometteuse °
Faible nombre de données

labellisées donc génére des °
problémes quand les daphnies

sortent du cercle intérieur

&S

Méthode non supervisée

Elle ne fonctionne pas trés

bien

Trop compliquée et trop

coulteuse




Daphnie Tracking Video Processor

Choose a video
@ P1_24h_0ltop.mp4
_ P1_48h_02mid.mp4
P2_24h_0ltop.mp4

Choose Analysis Method

@ Analyse Classique
OpenCy
Entrainement Supervise
Detectron2, YOLO

_ Entrainement Non-Supervise
SAM, SAM2Z



https://aiindustry-daphnies.streamlit.app/

Avez-vous des auestions ?



http://bit.ly/2Tynxth
http://bit.ly/2TyoMsr
http://bit.ly/2TtBDfr
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Tomoforet

Aménagement
Environnement
Forét
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Données disponibles

e Nuages de points 3D issues de données LIDAR *&\
® |mages : coupes tomographiques
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SANCHEZ Jocelin
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SANCHEZ Jocelin



Objectifs

e Déterminer la position et le volume des
arbres

SANCHEZ Jocelin




A

DETECTION
D’ARBRES

Approche :

Réseau neuronal
Convolutif

Auteur-Clement Tarride -
Aurelien Clouet - Alex Czech

o &4 a
.o... ,b

" "1 '.'"TI

aidindustry

2025

Points négatifs:

La présence de
bruit non traite
ou difficile a
traiter

Points Positifs:

Solutions
différentes qui
sans bruits
reconnaissent
les arbres

Image d'entrée

Pour I’entreprise:

Nouvelle approche
par réseau de
neurones non-
explorée jusqu’a
présent

i

Carte de probabilité des détections

3000

2000




A

DETECTION
D’ARBRES

Approche :

Réseau neuronal
Convolutif (You Only Look
One)

Reconstruction par
prediction

Auteur-Christophe DUFOUR - Aurelien
ANDREU - AdrieréR%UORNET - Benjamin

° * . "
o, . N

ai4i'noél ﬁsiry
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Points négatifs:

Bruits parasites
trop iImportant

Probleme
d’affinage de
I’algorithme

Points Positifs:

Détection assez
précise, pistes
a creuser

Début de forét

Pour I’entreprise: \

"\

Des pistes de %
réflexions sur la

mise en oeuvre du
modele YOLO
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A

DETECTION
D’ARBRES

Approche :

Réseau neuronal
Convolutif

YOLO
Post-traitement OpenCV
Script python

Auteur-Dorian Carretero-Alexis
Salvador-Hugo Madec-Ayla
Salvadou

o 2 XN
., Bl
aidindu

2025

Points négatifs:

Manqgue de temps
/ non-
concrétisation de
'idée

stry

Points Positifs:

Données relevées
pertinentes /
bonne efficacité du
modele

Pour I'entreprise: |

Y
P
153

Nouvelles donnees
exploitables / Combiner
|A et post-traitement

.
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A

DETECTION
D’ARBRES

Approche :

Utilisation de Yolo
(v8/v5) et labelstudio
pour I'entrainement
d'une |IA

Auteur- BOUVIER Arthur - BERTRAND
Thomas - VAQUIN Benjamin - louane
SCOTTO DI VETTIMO

aidind

2025

Points negatifs:

Manque de
précision
Taille du

dataset
iInsuffisant

ﬁ\\siry

Points Positifs:

Début de
détection de
certains cercle
lors des
premiers
résultats

Pour I’entreprise:

|

. ’ ] .\M‘;d«_
Piste de resolution =
par Yolo

dotted circle 0.2/
0

dotteg circle O 20
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Top-down View of Point Cloud

Approche :

DBSCAN pour
labellisation des arbres

SANCHEZ Jocelin
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Top-down View of Point Cloud

Approche :

DBSCAN pour
labellisation des arbres

SANCHEZ Jocelin



Approche :

PointNet pour la
reconnaissance de
formes

SANCHEZ Jocelin
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True Labels

Predicted Labels
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Bilan

e 3 approches via YOLO non pertinentes dans la
prise en compte du bruit

e 1 approche mixte par apprentissage non-supervise
(DBSCAN) et supervisé a I'aide d’'un modele de

reconnaissance de formes sur des données LIDAR
e Point commun : bruit probléematique

SANCHEZ Jocelin




Axes d’ameélioration

e Proposer la mise en place de solutions

d’élimination de bruit ou la mise en oeuvr

modeles moins sensibles a celui-ci

SANCHEZ Jocelin
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Présentation

Objectif: Reconnaitre les fabricants de
bouchons de liege afin de déterminer les
quantités de bouchons recyclés par
bouchonnier.

verreo ;
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Présentation

Objectif: Reconnaitre les fabricants de
bouchons de liege afin de déterminer les
quantités de bouchons recyclés par
bouchonnier.
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Données d’'entrées:
Photos de bouchons en
couleur et de haute
résolution.

Objectifs :

- Optimiser
l'entrainement

- Supprimer les infos

Inutiles
verreo

ensemble vers I'impact zéro

Traitement des
données d’entréees

Supprimer le fo

Supprimer la
couleur

Redimensionner
'image

P
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Label Studio / Labellmg:
o [llimité
o Intuitif

e Format Yolo/JSON

verreo
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Labellisaticn

:"I Label Studio = Projects / amorim1 / Labeling SO
A oo quentingauny #563 . e
image m #642 oo + @& ataut 21 haurs age
1 E‘;!.i. Info History
Selection Details
! { '__‘_l. »
1 of N
o et
1 ) @
; -
Regions Relations
1 _ = Monval D ByTime-| %
1 L]
: - |~
: 3
) 9 X IE Update

80% px«
d'évall

our l'entrainement et 20% pour la validation, afin
ler les performances du modele.
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000000000 0COEOGEOOOGS fe3 fe_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A /—A
(5 x 5) kernel Max-Pooling (5 x 5) kernel Max-Pooling .
- valid padding 2x2) valid padding (2x2)

Traite des images en une seule

passe j;tf

- M Od é | e p rét é ét re e n t raTn é INPUT nlchannels nl channels n2 ch;n;\;ls n2 channels

(28x28x1) (24 x 24 x n1) (12x12 xnl) (8 x8xn2)

5.

OUTPUT

- Images labellisées =~ 1000
- 80% - 20%
Dverreo )
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Confusion Matrix

nomacorc

amorim
L
(7=

ebrocork

88% de
flabilité

Predicted
travet liege trescases

masilva
L

diam

background

1 U ' ' 1 ' ' Ll
& V e r reo nomacorc amorim ebrocork  trescases travetliege masilva diam background
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Model Training

I

|

|

e . |
Repertoires dgs} : i -

images labellisées | e f Model

|

|

|

|

A4

. Applications of TensorFlow

Predict
API call F

Image Voice Video Text-based
Recognition Recognition Detection Applications
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TensorFlow

- 71.43% de reconnaissance
pour 560 images

- 87.5% de reconnaissance
pour 1160 images

Bverreo
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Matrice de confusion

Diam_groupe_Oeneo

JL_Ebrocork A

MASilva_Corticas -

TL_Travel_Liege

Trescases -

amorim A

nomacorc A 0 0 0 0 0

T T T T T T
Diam_groupe_QlefréoobtAKilva_Cditidasvel_Liefescases amorim nomacorc
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RigEraEesreRsErEY Pistes d'amélioration:
- Réduire le taux de faux positifs

- Augmenter le nombre
d'images labellisées

- Décider d'une solution de
déploiement

verreo k
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Use Case 1

MODELE MULTIMODAL

Description détaillée

YV V V V V

Dédié au DAM

Gestion de bases de données d’'images et de vidéos

Création en 1998
350 clients = 350 contextes potentielleme

15 millions de médias gérés

Use Case

Studio

nt différents

Reportage




Use Case 1




Introduction

Cocons {

Nécessité  Analyser Sémantiques " . noom "
de : environment”: "beach",
Comprendre — " b t" "d "

Structurer Subjec ) o8 >
Les informations présentes dans I'image afin de
réaliser I'indexation de maniere autonome. }




Architecture actuelle

. ".‘,"""E' ’ \" . ":
-------------------------------------------------- . Large Multimod

J '*" |

J l/}} 3

v | Model 7
o / s

LMM

:1':; Cocons sémantiques

..........................................................

Fig 1. Architecture future






Prédictions du modele

Génération des cocons
semantiques

« Adapteés a l'image
« Spécifiques

Précis

Category

environnement

Answer

snowy

subject

action

man and dog

walking dog

number of subject(s)

people(s) in picture

2

yes

Category
environnement
subject

action

number of
subject(s)

Answer
ocean
jellyfish
swiming

0

people(s) in picture no

species

mauve stinger
jellyfish
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Différentes approches :

Image
Studio

Approche Basée Computer Vision

EtUde de texture + 50 % textures Unis

Image
Reportage

0 % textures Unis

Approche Basée IA ( CNN)

Modeéle Pré-entrainée

Keras

Tensor

Modeéle from Scratch

10



Resultats des experimentations

Valeur (%)

0.8

0.6

0.4 +

0.2

0.0 -

Types

[ Pretrain
" Fnetuned

m selfMade
© ComputerVision

EfficientNetVv2s CNN Pytorch CNN Tensorflow  EfficientNetv2L NasNetLarge ~ Computer vision EfficientNetv2M

Modéle

11



Predictions du modele

Types
" Fnetuned
I SelfMade
' ComputerVision
0.8 A
0.6
g
1
=
Q
P
0.4
0.2
0.0 -

VGG16 CNN Pytorch CNN Tensorflow Computer vision
Modéle




Conclusion

C

0 o

o

Etude texture

Modeéele Multimodal

=1 =
-
-
e
e
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QR pour une Demo en live
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Précision et Trajectoire :

Localisation sur Circuit via

Analyse Vidéo

Use Case SERLI

AT I

Innovation - Ingénierie - Formation

odaedaeds

g 1431 E

Universiteé
de Poitiers

FONDAMENTALES

eT APPLIQUEES
UNIVERSITE DE POITIERS

FACULTE (
0Es SCIENCES 7




Détection des contours du circuit

Clic droit vers un nouvel onglet pour la vidéo

Mise en noir et blanc,
flou et découpage
Canny (HSV,
Morphologie)
Détection des contours
Keypoints

Calcul du mouvement
Génération map

Lien vers la vidéo : YouTube


https://www.youtube.com/watch?v=ja0_omCbNc4

Segmentation

La segmentation d'images permet de générer automatiquement
des masques de pixels appartenant a une méme classe d’objets.

0_1.00

e T R e g 60,92
-y -

Segmentation de la route obtenue avec le
modele SAM2

Segmentation obtenue avec le modéle
SAM2




Approche segmentation

20000

Boxes
Dataset +————— GBréelspar < SAM?2 <
JSON box
, (Iéger)
Reseau
de
neurones
| \ , Masks
A Alavolee Matrice de booléens de
o la taille de I'image par
“o mask (tres lourd)
l Route
Positions Descripteurdela ___ CNN
(normalisées) courbure de la route récurrent

Latitude
Longitude ~




e Calcul du flot optique moyen de
I'image (Méthode de Farneback)

* Calcul du déplacement grace a I'lA
entre le flot optique et déplacement
réel




Classification avec Régression

ARCHITECTURE UTILISEE
Combiner 144
Entrée avee Sortie en %
__ ———
m CNN Régression Couche
Couche (Max polling, Médiane (deux fonctions sortie

entrée polling..)  d'activations|

Résultat



https://youtu.be/wGIwzXdLFZ8

Un modele CNN

Régression :

https://youtube.com/shorts/10r7vpuYRdA?feature=share



https://youtube.com/shorts/10r7vpuYRdA?feature=share

Un modele CNN

Similarité

https://youtube.com/shorts/dI6viICkcbvo?feature=share



https://youtube.com/shorts/dI6vlCkcbvo?feature=share
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Usecase
FUGAMA

—UGAMA

SMART MACHINES
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- Maél Goareguer
- Ali Nourreddine
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Usecase

—UGAMA

SMART MACHINES

Objectif :

® Utiliser I’'lA pour detecter
I des deéfauts tres fins sur
des assiettes en
porcelaine

- |
aiainaustry  [IEIEIRE) e P3IL UG AMA

SMART MACHINES




Pré-traitement des donnees

 Récupération des données brutes

« Création d’images par projection des données

« Calcul de dérivées locales avec Sobel — gradients
de hauteur dans I'image

Manque de données

e 231 FuGAMA

INGENIEURS
SMART MACHINES

Exemple de patch
avec grain artificiel

Image a traiter, les niveaux de gris représentent
les gradients de hauteur de I’assiette




Les solutions apportees

Defauts détectés

> | >
TensorFlow
CNN

Accuracy 98%

Assiette valide Autoencodeur
Latent
% PyTO r-C h _ Representation
| CNN Md | AN

Assijette non valide Input
Accuracy S

199,5% e

v e =9 i
e it
o
ol ¢TI fudy T NW ISR o ry :v.v_‘ Bt T Y Ireen

.
»

o Anell Anen BB : — Encod D d
aiaindustry (IR e 23IL ZucAMA noms St

SMART MACHINES

Output



Les solutions apportees

patch defaut

xception g

Keras ——
R l
0
Accuracy 96,5% e “ Accuracy 95%
Défauts artificiels Défauts réels

YOLO V8s

& vitralytics
YOLOvS

P3iL =ycAMA

INGENIEURS
SMART MACHINES



Conclusion

* Plusieurs pistes prometteuses « Manque de donnéees

a explorer pour Fugama + Manque de ressources informatiques
« Des solutions tres variees d'un

groupe a l'autre

« Un projet enrichissant et
Intéressant

Merci!

»

aanaustry  [EENIG) e P3IL 2ucAMA

INGENIEURS

SMART MACHINES
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