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Résumeé : La chaine du froid est indispensable pour assurer la
sécurité sanitaire et éviter le gaspillage alimentaire. Pour suivre
I'évolution de la température de I'air a travers la chaine du froid,
les capteurs sans fil sont de plus en plus utilisés, mais I'exploi-
tation de ces mesures est encore limitée. Cette thése explore
comment |'apprentissage automatique peut étre utilisé pour pré-
dire la température de différents types de produits alimentaires
a partir d'une mesure de la température de I'air dans une pa-
lette et détecter les ruptures de chaine du froid. Nous avons
d'abord introduit une définition de rupture de la chaine du froid
en fonction de deux grandes catégories de produits : les pro-
duits qui doivent étre conservés a une température réglementée
tels que les viandes et les poissons et les produits pour lesquels
une température de conservation est recommandée tels que les
fruits et légumes. Pour les premiers, les ruptures de la chaine
du froid peuvent entrainer une intoxication alimentaire et pour
les seconds, elles peuvent dégrader les qualités organoleptiques.
Pour les produits a température réglementée, il est crucial de
prédire la température des produits afin d'assurer qu'ils ne dé-
passent pas le seuil réglementaire. Bien que plusieurs études aient

déja démontré I'efficacité des réseaux de neurones pour la pré-

diction de la température des produits, aucune n'a comparé les
données synthétiques et expérimentales pour les entrainer. Dans
cette thése, nous avons proposé de comparer ces deux types de
données afin de fournir des directives précises pour le dévelop-
pement de réseaux de neurones. En pratique, les produits et les
emballages sont trés variés, il est donc impossible de faire des
expériences pour chaque application en raison de la lourdeur de
la mise en ceuvre. En comparant les données synthétiques et
expérimentales, nous avons pu déterminer les meilleures lignes
directrices pour développer des réseaux de neurones pour pré-
dire la température des produits et maintenir la chaine du froid.
Pour les produits dont la température est réglementaire, une fois
la rupture détectée, ils ne sont plus consommables et doivent
&tre éliminés. Pour les produits dont la température est recom-
mandée, nous avons comparé trois approches différentes pour
détecter les ruptures et mettre en place une action correctrice :
a) méthode basée sur un seuil de température, b) méthode basée
sur un classifieur qui détermine si le produit sera livré avec les
qualités attendues et c) méthode également basée un classifieur
mais qui intégre le colit de I'action correctrice dans la prise de
décision. Les performances des trois méthodes sont discutées et

des perspectives d’amélioration sont proposées.

Title : Detection of Cold Chain Breaks Using a Machine Learning Approach

Keywords : cold chain, breaks, machine learning, temperature, food quality

Abstract : The cold chain is essential to ensure food safety
and avoid food waste. Wireless sensors are increasingly used to
monitor the air temperature through the cold chain, however,
the exploitation of these measurements is still limited. This the-
sis explores how machine learning can be used to predict the
temperature of different food products types from the measu-
red air temperature in a pallet and detect cold chain breaks. We
introduced, firstly, a definition of a cold chain break based on
two main product categories : products obligatorily preserved at
a regulated temperature such as meat and fish, and products
for which a temperature is recommended such as fruits and ve-
getables. The cold chain break leads to food poisoning for the
first product category and organoleptic quality degradation for
the second one. For temperature-regulated products, it is cru-
cial to predict the product temperature to ensure that it does
not exceed the regulatory temperature. Although several stu-
dies demonstrated the effectiveness of neural networks for the

prediction, none has compared the synthetic and experimental

data to train them. In this thesis, we proposed to compare these
two types of data in order to provide guidelines for the develop-
ment of neural networks. In practice, the products and packaging
are diverse ; experiments for each application are impossible due
to the complexity of implementation. By comparing synthetic
and experimental data, we were able to determine best practices
for developing neural networks to predict product temperature
and maintain cold chain. For temperature-regulated products,
once the cold chain break is detected, they are no more consu-
mable and must be eliminated. For temperature-recommended
products, we compared three different approaches to detect cold
chain breaks and implement corrective actions : a) method ba-
sed on a temperature threshold, b) method based on a classifier
which determines whether the products will be delivered with
the expected qualities, and c) method also based on a classifier
but which integrates the cost of the corrective measure in the
decision-making process. The performances of the three methods

are discussed and prospects for improvement are proposed.
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Introduction

La réfrigération est essentielle pour prolonger la durée de conservation des denrées
périssables et fournir aux consommateurs des aliments stirs et sains. En effet, les basses
températures réduisent 'activité biologique des aliments périssables limitant ainsi les
taux de maturation, les réactions de brunissement et les pertes d’eau. De plus, les basses
températures limitent également le développement des micro-organismes pathogénes ou
d’altération (James and James| [2010|, Laguerre et al. [2013]). L’utilisation de la réfri-
gération pour la préservation des aliments s’est fortement développée au cours des der-
niéres décennies dans la plupart des pays développés et en développement. Du fait de
I'augmentation de la durée de vie des aliments et du développement des moyens de trans-
port de plus en plus efficaces, les chaines d’approvisionnement en produits alimentaires
périssables se sont étendues. Aujourd’hui, les chaines d’approvisionnement en produits
alimentaires réfrigérés ou surgelés, appelées chaines du froid, acheminent des milliards de

tonnes de produits alimentaires entre les régions, pays et continents.

L’utilisation du terme chaine met ’accent sur 'importance de la maitrise de la basse
température tout au long des différentes étapes du circuit logistique : usine de produc-
tion, entrepot, transport, chambre froide, meuble de vente et réfrigérateur domestique.
Une défaillance dans la maitrise de la température & une étape peut mettre en péril
les efforts de toutes les autres étapes et peut entrainer la détérioration du produit. Ces
défaillances, appelées perturbations, ruptures, abus, interruptions, excursions, peuvent
avoir différentes causes telles que :

— une panne d’équipement
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— un mauvais réglage de la température de consigne dans un équipement frigorifique

— une température trop élevée dans certains endroits due & une répartition inégale

de lair

— une exposition trop longue a ’air ambiant lors du chargement et du déchargement

des denrées pendant la livraison (Commere and Billard [2008], Brenner| [2015],
Mercier et al.| [2017])

Le Tableau [1| présente la bibliographie des études terrain sur les ruptures de la chaine
du froid. Les étapes de la chaine qui présentent des défaillances dans le maintien de
la température d’un produit ont été identifiées, documentées et rapportées dans [Ndraha
et al.[[2018]. Derens et al.| [2006] ont observé qu’environ 12% des produits dans le transport
frigorifique et les plateformes de distribution avaient une température moyenne supérieure
a leur valeur recommandée. Il est & noter que dans cette étude, les produits ont été
acheminés dans une chaine logistique sans la supervision d’un opérateur comme souvent
pratiquée par des professionnels. Ainsi, les causes des ruptures citées dans ces études
n’ont pas pu étre identifiées. Par ailleurs, il n’y avait aucune information sur les ruptures
potentielles causées par 'attente du produit entre deux étapes de la chaine du froid (par

exemple, chargement et déchargement d’un véhicule lors de la livraison).
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TABLE 1 — Etudes terrain sur les ruptures de la chaine du froid

Etape de
Pays Produit Données Qualité Capteurs Référence
la chaine
(]
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H
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E 2
- 1) = )
S =5 L 2 T
e =2 ¢ 2 g 4
2 = 2 8 2
8 2 £ & £ £
B @ & = 0 &
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fique,
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Australie expédition,
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sous vide
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Enregistreurs de ]
Afrique du  prunes, (verger)
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min
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destination
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TABLE 1 — Etudes terrain sur les ruptures de la chaine du froid

Etape de
Pays Produit Données Qualité Capteurs Référence
la chaine
(]
E
S}
G
H
) =~
E 2
- 1) = )
S =5 L 2 T
g 2 g 2 F g
2 © = 2 &g 3
g 2 & & £ 3%
3T B 2 8 = 3
E ah O =2 0O =
Enregistreurs de
Ndraha
Crevettes données livraison a
Taiwan X X X X X X et _al.
congelées (enregistrement domicile
|2019]
continu)
Enregistreurs de de la Rediers
Belgique Endive X X données (intervalle récolte au et al.
1min) restaurant [2009]
. Mélange Transport
Etats-
de romaine Enregistreurs de comimer- Zeng et al.
Unis, b'e X
fraiche donnée cial, Vente [2014]
Espagne
emballée au détail

En raison des difficultés & mettre en ceuvre des études de terrain, de nombreuses
études ont été effectuées en laboratoire pour mettre en évidence I'impact des ruptures de
la chaine du froid sur la qualité et la durée de conservation des produits (Tableau . Sur
les 27 études rapportées dans ce tableau, seules 10 ont basé leurs scénarios de rupture
sur des températures observées dans des études de terrain. Plusieurs types de produits
(viande, poisson, fruits et légumes) ont été étudiés en fonction de différents critéres de
qualité, tels que I'altération, les aspects sanitaires, sensoriels, les vitamines et la durée de
conservation. Selon le type de produit, une rupture de la chaine du froid de deux heures
peut réduire la durée de conservation de 10 & 40 %. Pour les produits les plus périssables,
I’occurrence, le niveau et la durée de la rupture de la chaine du froid peuvent avoir un
impact important sur la qualité du produit. Il est donc nécessaire de bien caractériser les
ruptures de température dans la chaine du froid afin de prévenir la détérioration de la

qualité des produits alimentaires.
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TABLE 2 — Etudes expérimentales sur I'impact des ruptures de la chaine du froid sur la qualité
et durée de vie des produits - Les températures de ruptures marquées par un (*) sont des ruptures
issues de scénarios observés sur le terrain

Température Impact
Pays Produit de référence | Ruptures testées Indicateur (% durée Référence
(°C) qua- de vie)
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_ t% e | 5
2 8 g%
£ 2 2122
& A o | = 3}
2 s | L |«
§ =
Bruckner
Allemagne Poulet 4 7,15 <5% x -3a3ll let_alll
2012
Porc -6.8 4 27.7
Alonso-
[Hernando ]
Poulet 1 15 — 4% 6h — 112h -
let_all
X
2013
Spain
15 — 10 6h — 96h
4 20 - 7 6h — 96h
Poires 1-4 8* 5] x | x | x | - |Meda et a1.|
coupure
(3 or 6h
Bénin Maquereau-18 d’électri- x | x | -
or12h) 2019
cité
par jour x
4
3
Portu- bmzml_l
Cresson -18 4,-10, 25 * | 15min a 1h x | x | -
gal 2009
Framboises
surge- -18 4,-10, 25 * | 15min a 1h x | x | -
lées
Impact Gagji_al.]
Chine Brocoli 1 4,10, 25 13j x | x
higher 2018
during 60d
Pre-
storage
4528 | 12h— 7h Li et all
Poulet 4 x _
4 — 53h l2017l




6 Introduction

TABLE 2 — Etudes expérimentales sur I'impact des ruptures de la chaine du froid sur la qualité
et durée de vie des produits - Les températures de ruptures marquées par un (*) sont des ruptures
issues de scénarios observés sur le terrain

Température Impact
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TABLE 2 — Etudes expérimentales sur I'impact des ruptures de la chaine du froid sur la qualité
et durée de vie des produits - Les températures de ruptures marquées par un (*) sont des ruptures
issues de scénarios observés sur le terrain

Température Impact
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TABLE 2 — Etudes expérimentales sur Pimpact des ruptures de la chaine du froid sur la qualité
et durée de vie des produits - Les températures de ruptures marquées par un (*) sont des ruptures
issues de scénarios observés sur le terrain

Température Impact
Pays Produit de référence Ruptures testées Indicateur (% durée Reéférence
(°C) qua- de vie)
lité
9 Y
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Aujourd’hui, avec le développement de I'loT, les capteurs de température sont com-
mercialisés & un prix abordable et il est désormais techniquement possible de mesurer
la température en temps réel tout au long des circuits logistiques (Bouzembrak et al.
[2019], Sarac et al. [2010]). Toutefois, si les données de température de terrain seront
disponibles dans les années a venir, I’arrivée de ces nouvelles sources de données souléve
plusieurs questions. Par exemple, la définition d’une rupture de température, le posi-
tionnement des capteurs pour étre représentatif de I’ensemble du chargement dans un
équipement ou encore les méthodes a utiliser pour détecter et caractériser les ruptures de
température. L’apprentissage automatique, qui inclut diverses méthodes, pourrait étre
un moyen de répondre a ces questions. Un état de 'art des travaux déja présents dans
la littérature scientifique permettant de détecter et caractériser les ruptures a partir de
capteurs de température placés dans les équipements frigorifiques est proposé dans le
chapitre 1. Nous rappellerons également dans ce chapitre la définition de la notion de
rupture. Les chapitres 2, 3 et 4 de ce manuscrit décrivent les approches mises au point

afin de détecter et caractériser en temps réel les ruptures dans la chaine du froid. Une
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premiére approche adaptée aux produits dont la température est réglementée (viande,
poisson ; chapitre 2) et une seconde approche pour les produits dont la température est
recommandée (fruits, légumes ; chapitre 3 et 4). Pour la seconde approche, la méthodo-
logie mise au point propose également d’inclure des mesures correctrices permettant de

limiter les pertes et gaspillages des denrées alimentaires.
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Chapitre 1
Etat de Part, étude bibliographique

1.1 Rupture de la chaine du froid

1.1.1 Définitions

La chaine du froid est un réseau logistique complexe dont l'objectif est d’achemi-
ner aux consommateurs des denrées périssables dans de bonnes conditions hygiéniques,

nutritionnelles et organoleptiques. Le réglement européen (EC) N°852/2004 précise que :

“Les matiéres premiéres, les ingrédients, les produits semi-finis et finis sus-
ceptibles de favoriser la reproduction de micro-organismes pathogénes ou la
formation de toxines ne doivent pas étre conservés a des températures qui
pourratent entrainer un risque pour la santé. La chaine du froid ne doit pas

étre interrompue.”

En d’autres termes, tout dépassement de cette température est donc considéré comme

une rupture. Cependant, le réglement précise également :

“l est admis de les soustraire a ces températures pour des périodes de courte
durée a des fins pratiques de manutention lors de [’élaboration, du trans-
port, de l’entreposage, de l’exposition et du service des denrées alimentaires,

a condition que cela n’entraine pas de risque pour la santé”.

11
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D’aprés cette définition, les ruptures peuvent étre tolérées a condition d’apporter la
preuve que ces derniéres ne représentent pas de risque pour la santé humaine. D’aprés
Commere and Billard, [2008], les ruptures de la chaine du froid concernent des situations
trés diverses qui ont en commun le fait que le produit ne répond plus aux attentes
des clients en termes d’hygiéne, de durée de conservation et de qualité organoleptique
(couleur, aspect, gott, etc.). De méme, de nombreuses autres études ont pris en compte
I'impact sur la qualité dans leur définition (Freiboth et al. [2013|, Ruiz-Garcia et al.
[2009], Thompson| [2002]). Un probléme avec ce type de définition est qu’elle dépend du
produit considéré et donc qu’il existe autant de types de ruptures de la chaine du froid

que de produits alimentaires.

Dans cette thése, nous avons décidé de faire une dichotomie entre deux grands types de
produits : produits pour lesquels la température est réglementée, et produits pour lesquels
la température est seulement recommandée. La chaine du froid peut étre modifiée pour
deux raisons : soit une élévation de température au-dessus d’une température réglementée
a été observée, et dans ce cas, la vente de ce produit devient illégale, soit sa qualité
organoleptique le rend hors des attentes du consommateur et le produit risque d’étre
jeté.

En effet, les produits pour lesquels la température est réglementée sont des produits
propices au développement de micro-organismes pathogénes et peuvent donc devenir dan-
gereux pour la santé si consommés. Dans ce cas, comme c’est le cas pour les produits
carnés ou le poisson par exemple, la loi établit un seuil réglementaire sur la température
des produits. Ainsi, une rupture de la chaine du froid est un dépassement du seuil régle-
mentaire. Un produit est considéré comme non conforme si sa température a dépassé ce
seuil. Ainsi, une rupture est définie pour les produits dont la température est réglementée
comme suit :

Une rupture, pour les produits dont la température est réglementée, est une élévation
de température du produit au-deld de la température réglementaire.

Dans ce cas, si une rupture est détectée, le produit ne peut plus étre vendu et le

circuit est modifié. Aprés une analyse microbiologique du produit, celui-ci peut, dans le
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meilleur des cas, étre réutilisé dans des produits préparés, sinon jeté. En pratique, étant
données les incertitudes de mesures, une certaine tolérance peut étre accordée au-dela
du seuil de température lors d’un contréle ponctuel. Si la mesure a une position donnée
est légérement supérieure au seuil (par exemple de 2°C), d’autres mesures a différentes
positions peuvent étre effectuées pour vérifier la conformité du chargement.

Les produits pour lesquels la température est recommandée sont par exemple les fruits
et légumes. Dans ce cas, méme si une température est recommandée, un dépassement de
cette recommandation n’implique aucune conséquence sanitaire. Ce qui risque de mettre
en péril le bon déroulement de la chaine, c’est une baisse de qualité des produits. La
qualité des fruits et légumes est évaluée en fonction de leur calibre, leur gott (sucre, aci-
dité). Ces caractéristiques sont peu altérées pendant le transport. Cependant, la fermeté,
les pourritures et les moisissures, plus visibles, peuvent évoluer pendant le transport,
en particulier si une température basse n’est pas maintenue. Si une cargaison arrive a
sa destination avec trop d’altérations, le circuit est modifié, par exemple, la cargaison
peut étre refusée par le client et renvoyée au fournisseur. Dans ce cas, elle est souvent
réorientée vers un circuit moins exigeant (transformation, don a une banque alimentaire),
méthanisée, détruite ou incinérée. Dans le cas des fruits et légumes, une ou plusieurs élé-
vations de température successives peuvent altérer la qualité da a effet d’accumulation.
Par exemple, une premiére élévation de 30 min n’impacte pas la qualité alors qu’une
seconde élévation de 30 min peut étre néfaste pour celle-ci. Ainsi, une rupture est définie
comme suit : La rupture, pour les produits dont la température est recommandée, est
une ou plusieurs élévations de température qui rendent la qualité du produit hors des
attentes du client.

Dans tous les cas, une rupture de la chaine du froid a pour conséquence de modifier
le circuit initialement prévu, entrainant ainsi des coiits divers (logistique, énergétique,

manque a gagner en cas de rupture d’approvisionnement...).
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1.1.2 Meéthodes de détection de rupture
1.1.2.1 Intégrateurs Temps-Température (ITT)

En lien avec la littérature définissant une rupture comme un événement ayant un im-
pact sur la qualité du produit, la maniére la plus intuitive de détecter une rupture serait
de mesurer la qualité du produit. Par exemple, des indicateurs de qualité nutritionnelle
(vitamine C), microbiologiques (Listeria monocytogenes, flore totale) ou sensoriels (ap-
parence, couleur, gott) peuvent étre mesurées. Cependant, il est difficile de mesurer ces
indicateurs pour tous les produits en raison de cotits et de lourdeur de la mise en ceuvre.
Par ailleurs, certaines mesures entrainent la destruction des produits, ce qui rend la
gestion du flux de marchandises délicate.

Les ITT ont été développés comme alternative au cours des deux derniéres décennies.
Ils permettent d’estimer I’évolution de la qualité des aliments en intégrant la mesure
de la température dans le temps au cours d’une chaine logistique. Ces indicateurs sont
basés sur des réactions chimiques, biologiques ou physiques (Wang et al. [2015]) dont
la cinétique de réaction dépend de la température. En effet, ces indicateurs sont congus
pour faire correspondre la réaction chimique/biologique/physique a I’évolution de la qua-
lité du produit en fonction de la température mesurée. Enfin, ils indiquent la durée de
conservation restante par un tampon de couleur (Taoukis and Labuza [1989]). Les ITT
présentent ’avantage d’étre petits et peu cotliteux, et peuvent étre fixés sur les aliments
ou les emballages alimentaires qui suivent un circuit logistique jusqu’au consommateur.
Les ITT sont un moyen rentable de détecter des ruptures de la chaine du froid (Gian-
nakourou et al.| [2005]). Cependant, méme si les ITT ont été reconnus comme des outils
de surveillance (AFNOR] [2013]), I'indication des changements de couleur est trop im-
précise. Leur précision étant ainsi limitée, cela constitue un obstacle & leur utilisation
dans les chaines du froid. En outre, comme la transition de couleur due aux réactions
biochimiques est irréversible, il est impossible d’obtenir des informations sur le moment
ol les changements de température du produit ont lieu, car ceux-ci peuvent se produire

a différents moments de la chaine du froid. Malgré leur facilité d’utilisation et leur faible
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cotit, les ITT ne permettent pas un suivi précis de la qualité. La figure [I.1.2.1] montre

des exemples d’utilisation d’ITT.
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FIGURE 1.1 — Exemples d’intégrateurs temps-température (ITT) : & gauche un processus
proposé par (Galagan and Sul [2008|) basé sur I'oxydation, et & droite un processus proposé par
Monitor Mark (MonitorMarkTM]) et commercialisé par 3M Company (St Paul, Minnesota, USA)
basé sur des principes physiques (diffusion).

1.1.2.2 Capteurs de température

La température est le premier facteur influencant 1’évolution de la qualité des pro-
duits et sa mesure est facilement réalisable en pratique. Pour détecter les ruptures, les
opérateurs mesurent la température & un ou plusieurs endroits d’une palette & un mo-
ment donné. Cette mesure est souvent effectuée a 'expédition ou a la réception d’une
cargaison avec des thermométres infrarouge (sans contact) ou des sondes placées entre
deux produits ou a coeur d’un produit (avec contact). Cependant, ces mesures effectuées
& quelques positions ne fournissent pas une indication fiable de la température sur I’en-
semble de la palette. En effet, une hétérogénéité pouvant aller jusqu’a plusieurs degrés

peut étre observée au sein d’'une palette ou d’un chargement dans un équipement

guerre et al.| [2014]). De plus, les mesures & un moment donné ne permettent pas de

détecter les ruptures antérieures. Une cargaison de produit peut étre refusée si la tempé-
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rature est trop élevée, méme si la qualité est conforme aux attentes du client. Inversement,
une cargaison ayant subie préalablement une ou plusieurs ruptures peut étre acceptée si
la température mesurée respecte le cahier des charges et que la dégradation de qualité
du produit n’est pas repérée par 'opérateur.

En conséquence, certains opérateurs utilisent des enregistreurs de données pour sur-
veiller la température tout au long de la chaine du froid. Grace aux profils temps-
température enregistrés, il est possible d’analyser les caractéristiques de la rupture. Par
exemple, (Goedhals-Gerber and Khumalo| [2018] ont identifié 'influence des activités lo-
gistiques sur les ruptures de la chaine du froid lors de 'exportation de fruits de I’Afrique
du Sud au Royaume-Uni. Ces auteurs ont déterminé le pourcentage de ruptures a chaque
étape de la chaine en considérant qu’une rupture se produisait lorsque la température
ambiante était supérieure a 2 °C au-dessus de la température de référence (-0.5 °C)
pendant plus de 90 minutes. Les capteurs utilisés étaient placés dans les cargaisons et
renvoyés en fin de chaine au laboratoire pour les analyses a posteriori. Cette étude de
terrain a permis d’identifier les maillons faibles de la chaine, par exemple, plus de la
moitié des ruptures ont lieu pendant le transport en camion, en particulier au début du
transport. En outre, I’étude montre que les ruptures sont des événements fréquents : dans
seulement 9.2% des cas, les chailnes ne contenaient pas de rupture. L’essor des capteurs
sans fil permet de suivre I’évolution de température dans 'intégralité de la chaine du
froid. L’analyse a posteriori des températures enregistrées permet d’identifier les points
faibles d’une chaine, et de tester des actions d’amélioration pour optimiser la qualité de
produit et la consommation énergétique des équipements frigorifiques. (Onwude et al.
[2022]) ont utilisé des données de température ambiante enregistrées sur terrain grace a
des capteurs sans fil. Ces auteurs ont également généré des données de température de
produit & I'aide d’'un modéle thermique discrétisé par la méthode des éléments finis. Ce
modele thermique a été couplé avec un modéle de qualité d’un fruit (orange). La com-
binaison de modéles thermiques et de qualité, appelée "jumeau numérique", permet de
simuler I’évolution d’un fruit soumis aux températures ambiantes mesurées sur le terrain.

En intégrant ce jumeau numérique dans un processus de Monte Carlo, les auteurs ont pris
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en compte les variabilités des paramétres thermique et de qualité du produit en simulant
1000 "jumeaux numériques". Cette approche a permis d’identifier les facteurs influengant
la variabilité de la qualité finale du produit. A partir des distributions de températures
récoltées lors d’études terrain (Duret et al. [2019]) ont simulé la chaine du froid des cing
derniéres étapes de la chaine du froid : transport frigorifique, chambre froide du magasin,
meuble frigorifique de vente, transport aprés achat par le consommateur et conservation
dans un réfrigérateur domestique. Ces auteurs ont étudié plus particuliérement l'impact
des conditions de conservation du dernier maillon (réfrigérateur domestique) sur la charge
en L. monocytogenes. Plusieurs scénarios ont été testés sur la conservation domestique
pour identifier celui qui permet de réduire le plus le risque sanitaire tout en limitant
la consommation énergétique du réfrigérateur. Cette étude recommande de régler son
réfrigérateur domestique a 4°C pour réduire le risque sanitaire de 68%, le gaspillage de
48% tout en augmentant la consommation énergétique que de 9%.

Aiello et al.| [2012] ont estimé la qualité du produit & son arrivée au magasin en se
basant sur des données de température récoltées sur le terrain et un modéle de qualité.
Cette étude permet d’évaluer la performance d’une chaine et le taux de pertes alimen-
taires. Ces données terrain sont donc utilisées pour effectuer des simulations, a posteriori,
permettant d’estimer la qualité des produits en fin de chaine. Il a été rapporté par ces
auteurs que 8% des péches arrivent déja périmés, et que si le seuil de qualité est fixé a
70% de la durée de vie initiale des produits), seulement 2% des produits arrivent en bon
état. Cette étude montre qu’il est possible d’estimer I'impact économique de plusieurs
paramétres de cette chaine, et ainsi de mieux la concevoir en amont pour optimiser les
pertes/gaspillage et la consommation énergétique

Récemment, on a assisté & un progrés considérable du développement des objets
connectés (IoT), notamment les technologies de capteurs sans fil (Wireless Sensor Tech-
nology - WST), les réseaux de capteurs sans fil (Wireless Sensor Network - WSN) et
la technologie de Radio-Identification (RFID). En effet, les WSN sont largement utilisés
dans divers domaines, notamment l'agriculture, la médecine, le controle de I’environne-

ment et les batiments intelligents. Un WSN (Figure|1.2)) est composé de plusieurs noeuds
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de capteurs sans fils (sensor node), qui transmettent les données au sink node. Ces don-
nées sont transmises en temps réel a des plateformes Web (base station) par Internet ou
satellite. Dans la chaine du froid, les capteurs sans fils peuvent mesurer la température,
I’humidité, le taux de CO2, la luminosité pour détecter les ouvertures de portes, les vi-

brations qui peuvent endommager les produits et la géolocalisation d’une palette dans

une chaine logistique (Abad et al|[2009]/Ruiz-Garcia et al.| [2009]).
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FIGURE 1.2 — Schéma de fonctionnement d'un WSN (Cho and Cho [2020])

La RFID est utilisée dans plusieurs domaines tels quel les transports publics (pass
Navigo), les transactions financiéres (paiement sans contact) et le commerce (antivols).
La technologie RFID est rendue possible grace a la combinaison d’un code barre sur
une étiquette (tag en anglais) collée sur I'emballage du produit ou posé dans la palette.
A Taide d’un lecteur, de nombreuses étiquettes peuvent étre lues et transmises a un
serveur simultanément. La communication entre ’étiquette et le lecteur peut s’effectuer
par transfert électromagnétique & distance variant de 10 & 200 m selon le type d’étiquette
et de lecteur. La plupart de ces dispositifs sont "actifs", c’est-a-dire qu’ils disposent de leur

propre source d’énergie pour fonctionner. Les deux technologies RFID et WSN peuvent
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étre combinées pour bénéficier des avantages de 'une et de 'autre a la fois.

La démocratisation de ces technologies implique une masse de données sur la chaine
du froid & exploiter. Il serait alors possible de détecter et d’alerter la rupture de la chaine
du froid en temps réel. Les professionnels commencent & les déployer et ce développement
se poursuivra dans les années & venir. Pour faciliter la manipulation, la température de
I’air est souvent mesurée en continu tout au long de la chaine dans un équipement donné
et non pas la température du produit. L’avantage de ces dispositifs est que des alertes
automatiques peuvent étre envoyées aux opérateurs afin de mettre en place des actions
correctives pour éviter la dégradation de la qualité des aliments. Cependant, les critéres
définissant les alertes doivent étre bien définis; un critére trop indulgent peut impliquer
des ruptures non détectées et conduire ainsi & un risque sanitaire, un produit refusé par
le client ou jeté car trop dégradé. D’un autre co6té, un critére trop strict peut provoquer
de fausses alertes et des actions correctives inutiles entrainant ainsi des cofits logistiques
élevés. Il est intéressant de noter que les deux types de critéres, indulgent et stricte,
entrainent un cott supplémentaire ou un gaspillage alimentaire (par exemple pour les
produits représentant un risque sanitaire et qui doivent étre détruits en cas de détection
de rupture). Dans le cas d’un critére indulgent, le gaspillage se ferait au détriment du
consommateur, tandis que dans le cas d’un critére trop strict, le gaspillage se ferait
au détriment des opérateurs de la chaine. Par ailleurs, I'action mise en place & l'issue
d’une alerte devrait étre considérée dans le cotlit de la logistique. Par exemple, si une
alerte implique de jeter toute une cargaison car le risque sanitaire est trop élevé, le cofit
d’une fausse alerte correspond au cofit de produit perdu induit par cette décision. Si
une alerte implique de réorienter une cargaison vers d’autres marchés (par exemple, des
fruits vendus moins chers car destinés a étre transformés), un cott logistique doit étre
pris en compte. En conclusion, pour définir un systéme d’alerte optimisant le gaspillage
alimentaire, les risques sanitaires et les cotits logistiques, il est nécessaire de minimiser le
nombre des alertes non détectées et des fausses alertes (Haflidason et al.|[2012]).

La détection et ’analyse des ruptures peuvent étre effectuées en temps réel (Haflida-

son et al.[|2012]) ou a posteriori (Goedhals-Gerber and Khumalo| [2018]). De nombreuses
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études montrent que la température a l'intérieur d’un équipement frigorifique est hété-
rogéne et qu’elle varie en fonction de la position (Laguerre et al. [2014], Lecoq et al.
[2016], Chaomuang et al. [2019]). Pour avoir une meilleure connaissance de température,
la solution idéale serait de la mesurer de tous les éléments du produit dans un équipe-
ment. Les progrés technologiques pourraient rendre cette solution possible a I’avenir par
exemple grace a 'utilisation de capteurs passif sous forme de pastilles comestibles collées
sur le produit (Salvatore et al. [2017]). Cependant, & ce jour, cette solution est complexe
a mettre en ceuvre avec le cotit élevé et le temps d’analyse des données important. Cela
conduit & la question de savoir si la température mesurée & une position donnée peut
étre représentative de I’ensemble du chargement.

Comme cité précédemment, la température de 'air enregistrée est souvent utilisée
pour l'analyse de la chaine du froid en pratique, car elle est plus facile & mesurer que la
température du produit. Cependant, la température de ’air fluctue au cours du fonction-
nement classique du systéme de production de froid (cycles de "marche" et "arrét" du
compresseur) et au cours de dégivrage (compresseur en arrét). Par conséquent, 1'utilisa-
tion de la température de I'air & la place de celle du produit pour 'analyse de la rupture
doit étre plus étudiée.

En conclusion, pour mettre en ceuvre un systéme efficace de détection des ruptures
basé sur la mesure de température de l’air par des capteurs placés dans les palettes ou
dans I’équipement, il convient d’abord de se concentrer sur une définition de rupture
appropriée basée sur le type de produit et, ensuite, de développer une solution robuste
permettant d’estimer la température du produit et son hétérogénéité dans un charge-
ment. Enfin, lorsqu’une rupture est détectée, il est nécessaire, dans le cas ou des actions
correctrices sont effectuées (réorientation du circuit, baisse de la température dans un
équipement...), de prendre en compte les cotits associés & ces actions. Par exemple, si
le produit a une forte valeur en comparaison du colit de la mesure correctrice, il sera
avantageux d’appliquer 'action correctrice. Dans le cas d’un produit & faible valeur, il

n’est peut-étre pas nécessaire de mettre en place d’action cotiteuse.
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1.2 Intelligence Artificielle (IA) et chaine du froid : travaux

existants

1.2.1 Prédire la température des produits en temps réel

Le tableau présente des exemples d’applications de I’apprentissage automatique &
la chaine du froid. La température des produits, un facteur déterminant la qualité, est a
estimer, car la mesure directe est invasive. Ainsi, ’estimation en temps réel la tempéra-
ture des produits a partir d’'un capteur mesurant la température d’air est un des enjeux
de la chaine du froid. Cette estimation est possible grice & une approche basée sur I'In-
telligence Artificielle (IA) qui nécessite des données d’entrainement pour des réseaux de
neurones (Neural Network — NN). Ces données peuvent étre générées expérimentalement
en laboratoire. Par exemple, des produits réels ou fictifs dans un équipement sont ins-
trumentés de capteurs de température de ’air et du produit. En effet, I’expérimentation
réalisée dans une cellule d’essai & température ambiante contrélée permet d’obtenir des
données plus faibles que celles de terrain. Ainsi, cela permet d’avoir un label y fiable
pour l'apprentissage. Nunes et al|[2014] a entrainé des réseaux neuronaux en utilisant
la température ambiante enregistrée pour prédire la température du produit (des baies)
sur une palette. Ces auteurs ont développé un NN capable de prédire la température du
chargement & partir d’'un seul capteur mesurant la température de ’air. Un modéle de
qualité associé aux réseaux neurones a permis de prédire la durée de vie de produits.
Badia-Melis et al. [2016] a entrainé des NN sur des données expérimentales pour estimer
la distribution de la température du produit dans une palette conservée dans un équi-
pement frigorifique. Les températures ont été enregistrées lors des conditions ambiantes
diverses dans 1’équipement, y compris les ruptures telles que les pannes. De meilleures
performances ont été obtenues en utilisant les réseaux neuronaux artificiels. En effet, les
réseaux neuronaux sont plus performants en termes de précision de prédiction pendant les
périodes de panne par rapport & deux autres méthodes testées (Krigeage et transfert ther-
mique). De plus, les performances des réseaux neuronaux augmentent avec le nombre de

capteurs disposés a différentes positions dans la palette. Les périodes de panne de I'équi-
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pement étant celles qui ont le plus d’impact sur la qualité des produits, les réseaux de
neurones se montrent avantageux pour détecter les ruptures. Ces deux études ont montré
que l'utilisation des réseaux de neurones permettait d’obtenir de bonnes prédictions aussi
bien dans des conditions de fonctionnement normal (avec froid) et de dysfonctionnement
(panne) des équipements. Compte tenu de la précision de la prédiction de la température
des produits avec les réseaux de neurones, une amélioration significative de la précision de
la prédiction de la durée de vie restante des produits a été obtenue. Pour pallier le temps
de I'instrumentation par des capteurs de température dans les équipements, une mesure
sans contact par une caméra thermique peut étre une alternative. Une caméra thermique
permet d’estimer la température de surface des produits et non de l'air, avec 'avan-
tage par rapport aux capteurs habituels de pouvoir mesurer la température a plusieurs
positions en méme temps. [Badia-Melis et al. [2016] ont utilisé ces images thermiques en
entrée d’un réseau de neurones pour estimer la température des produits (pommes) d’une
cargaison entiére (périphérie et centre). Les températures estimées par I'image thermique
seule ont été comparées a celles estimées & ’aide de réseaux neuronaux et la différence
maximale entre la prédiction et la valeur réelle était faible (0.7°C). L’utilisation d’une
image thermique combinée & un réseau de neurones permet de prédire la température des
produits tout en se limitant & une seule caméra. Mellouli et al.| [2019] ont développé un
réseau de neurones utilisant les conditions externes comme variables d’entrée telles que
la température ambiante externe, la période d’effacement électrique (coupure anticipée
de lapprovisionnement en électricité), le cycle de travail du compresseur pour prédire
les températures de l'air et du produit dans ’équipement. L’objectif de cette étude était
d’optimiser l'effacement des procédés de réfrigération de chambres froides. Cette étude
a montré que les LSTM (NN particuliers) étaient adaptés a cette application. Le prin-
cipal inconvénient de l'utilisation de données expérimentales pour entrainer des NN est
qu’il est nécessaire de produire beaucoup de données avec des dispositifs expérimentaux
complexe et parfois cotiteux. Comme alternative, il est possible de générer des données
de température par simulation grace a un modéle thermique pour constituer une base de

données (jeu de données) d’apprentissage. L’avantage de I'approche de simulation pour
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produire des données de température est la possibilité de fixer la valeur des paramétres
d’entrée de modéles, ceux-ci ont été précédemment développés, validés (en comparant la
température prédite avec des valeurs expérimentales) et publiés. Parmi ceux-ci, on peut
citer Mercier and Uysal [2018a]. Dans cette étude, les auteur ont simulé des évolutions
de températures de produits & partir d’un modéle thermique (implémenté avec le logi-
ciel Comsol Multiphysics 5.1). Les températures a différentes positions ont été utilisées
pour 'entrainement des réseaux de neurones dont les performances ont été évaluées. Ces
auteurs ont constaté que le nombre de capteurs et leurs positions étaient des facteurs
déterminant pour la précision de la prédiction de la distribution de la température dans
une palette. Ceci serait di au fait que plusieurs capteurs contiennent plus d’informations
qu’un seul capteur. Ces auteurs ont également rapporté que la température dans certaines
positions comme le haut de la palette contiennent plus d’informations que d’autres car

I'influence des conditions ambiantes sur le produit & cette position est plus visible.

TABLE 1.1 — Modéles d’apprentissages appliqués a la chaine du froid

Modéles Objectif Type de données Capteurs Référence
Prédiction des évolutions

Réseau de Série Temporelle Chen and Shaw:
et tendances, controler les RFID

neurones (Température) [2011]

variations de température

Prédiction de

Réseau de  température dans une Mercier and Uysal
Série Temporelle -
neurones palette & partir d’un [2018a]
capteur
Réseau de
neurones Estimation de risques - Xu et al.| [2014]
(BP)
Prédiction de
Réseau de Badia-Melis et al.
température dans une Image thermique -
neurones [2016]
palette
Firefly Minimisation Zigbee, Sichao Lu and Xifu
Géospatiales

algorithm  automatique du risque RFID Wang| [2016]
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Prédiction de

température dans une

Réseau de do Nascimento
palette pour prédire la

neurones Nunes et al.|[2014]
durée de vie restante des

produits
Régression  Decision making support
Mohebi and
Logistique to Optimize quality with Température RFID
Marquez| [2014a]
& noyau minimum cost
Réseau de
Predict ambient Badia-Melis et al.
neurones, Température RFID
temperature [2016]
Kriging
Compressed CO2 signal RFID, Draganic et al.
CO32
Sensing reconstruction WSN [20174]

1.2.2 Optimiser ’acquisition des données de température pour éviter

la surcharge du réseau

Le Compressive Sensing (CS) est une technique de traitement du signal permettant
d’acquérir, de comprimer et de reconstruire un signal en méme temps, ainsi le nombre
de mesures est réduit et la mémoire est optimisée. Dans le domaine médical, ce type
de méthode est utilisé pour compresser et décompresser des images IRM. Dans cette
application, le CS permet de réduire le nombre de mesures (images) a effectuer pour
reconstituer 'image (comme le cerveau) avec précision. Ainsi, le temps d’acquisition
est significativement réduit ou la précision de I'image est améliorée. Dans la chaine du
froid, I'image a reconstruire est la distribution de température (ou d’humidité) dans un
équipement. Draganic et al. [2017b| a utilisé le CS dans la chaine du froid de vin pour
prédire les niveaux de C'O2, en réduisant le nombre de mesures a effectuer pour éviter la
surcharge de communication. Ils ont montré que le signal entier peut étre reconstruit a
partir de 45 % des mesures. Xiao et al.| [2016] ont utilisé cette méthode (par le biais du
systéme WSN) pour améliorer la prédiction de la durée de conservation du poisson frais

dans la chaine du froid. Lorsque le nombre de capteurs est élevé et qu'une analyse en
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temps réel est nécessaire, le trafic de données devient dense et la prédiction de la durée de
vie restante devient moins efficace. Dans ce cas, le CS fournit une méthode pour acquérir
les données compressées et pour reconstruire la totalité des données. Autrement dit, le

CS permet a chaque capteur de faire moins de mesures et ainsi 1’alléger le trafic.

1.2.3 Gérer la demande dans une chaine logistique en prenant en

compte la qualité

L’apprentissage automatique est utilisé dans le domaine de la logistique pour prédire
la demande des clients et gérer les stocks en conséquence. Cette gestion est autant plus
importante quand il s’agit de produits périssables. Mohebi and Marquez| [2014b| utilisent
une régression logistique & noyau pour une prise de décision en temps réel et il a été
montré qu’elle permettait & la fois de réduire le cotit logistique, mais aussi d’améliorer la
qualité des produits.

Les méthodes présentées nous montrent le méme intérét : étre capable de prédire la
température de produit et d’estimer la durée de vie restante des produits a partir de la
mesure de la température de I’air a I’aide d’un capteur. Ainsi se présentent deux défis : ot
placer ces capteurs ? Comment acquérir les données sans surcharger le trafic 7 Les études
présentées dans cette section ne traitent pas de la détection de rupture directement,
probablement dii & la difficulté de trouver une définition universelle, et donc de labelliser

les données.

1.3 Comment obtenir les données de la chaine du froid pour

Papprentissage automatique ?

Dans cette section, la circulation de l'air et la distribution de la température des
équipements frigorifiques dans de nombreuses études expérimentales et numériques sont
présentées. Dans ’ensemble, le potentiel et les limites de ’'utilisation de ces données pour
alimenter un algorithme capable de détecter et de caractériser les ruptures de température

sont également discutés.
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1.3.1 Données expérimentales

Dans la plupart des études expérimentales, le flux d’air et le champ de température
dans les équipements frigorifiques sont étudiés simultanément en raison de l'interaction
entre ces 2 phénoménes. La vitesse de 'air et la direction de ’écoulement dans les équi-
pements vides et chargés sont souvent mesurés a 'aide d’un anémométre & fil chaud
(Duret et al|[2014]), de LDV (Laser Doppler Velocimetry, (Merai et al. [2018]; Pham
et al.[[2019]) ou de PIV (Particle Imagery Velocimetry, (Chaomuang et al. [2017])). Les
températures de l'air et du produit sont en général mesurées a ’aide de thermocouples.
Le plus souvent, le protocole expérimental consiste en une installation de I’équipement
dans une salle d’essai dans laquelle la température ambiante (et parfois la vitesse et
I'humidité) pendant 'expérience est controlée (Laguerre et al.| [2013]). L’analyse des
données obtenues permet de mieux comprendre les phénoménes de transfert thermique
et d’écoulement d’air dans I’équipement étudié. Elle permet aussi de valider le modéle en
comparant les valeurs expérimentales avec les valeurs prédites. Le domaine de la chaine
du froid a la possibilité de générer des données expérimentales utilisables par les algo-
rithmes d’apprentissage automatique. Cependant, les données des études existantes citées
précédemment ne peuvent pas étre utilisées telles quelles pour I'analyse des ruptures de
la chaine du froid car les expériences ont été menées sous le régime de fonctionnement
normal du systéme de production de froid. Il est nécessaire de développer un dispositif
expérimental spécifique des ruptures de la chaine du froid pour générer des données. Il
consiste a soumettre un produit & une ambiance chaude pendant une période donnée et
a suivre I’évolution de la température du produit en fonction du temps. Il est & rappeler
que 'augmentation du nombre de capteurs de température et le choix de la position des
capteurs dans le dispositif sont les facteurs déterminants de la précision de la prédiction.
Récolter des données sur le terrain, est une autre facon d’obtenir des données. Habi-
tuellement, des capteurs de températures sont placés dans une palette ou sur/dans un
produit et on suit cette palette ou ce produit dans des maillons de la chaine. Le Tableau
[[] montre les études terrain sur les ruptures de la chaine du froid de différents produits.

L’inconvénient de ces données terrain est que les conditions de mesure sont inconnues
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par exemple, la position du produit instrumentée dans 1’équipement et le maillon ou
le produit est situé a l'instant t sont inconnus. L’avantage est que ce sont des données
réelles, et donc réalistes. Selon le type de capteur, sans fil ou non, les données récoltées
contiennent différentes informations. Deux types de capteurs prédominent : enregistreur
de température (data loggers) a utilisation unique ou réutilisables et capteurs sans fils
(cf. section [1.1.2.2). Derens et al.| [2006] et (Goedhals-Gerber and Khumalo| [2018] placent
des enregistreurs de température dans le produit et le consommateur en fin de chaine les
retourne au laboratoire pour une analyse. Seule la température du produit est connue et
non pas celle de 'air. Comme la mesure est destructive (le produit instrumenté devait étre
jeté aprés) et pour éviter les cotits importants de ’enquéte, un faible nombre de produits
a été instrumenté. Ainsi, la perte du capteur implique la perte des données. dans cette
étude, le taux de retour des capteurs était de 60% Derens et al. [2006]. |Gogou et al. [2015]
ont utilisé ces données de terrain pour construire une base de données des distributions
de température et des durées de séjour de produits dans des équipements constituant
la chaine du froid. Les capteurs sans fil décrits dans la section permettent a la
fois d’obtenir plus d’informations comme la position et de transmettre des données en
quasi-temps réel. De plus, la perte du capteur n’implique pas la perte des données. Cette
arrivée de capteurs va vraisemblablement faciliter les études terrain comme [Frank et al.
[2019b], qui ont publié ces données publiques via des data papers. Leurs données publiées
sont plus complétes : elles contiennent la température, la position, le maillon de la chaine.
En effet, les données de terrain sont indispensables, mais souvent incomplétes. Elles ne
permettent pas, par exemple, de connaitre la température & toutes les positions dans un

équipement.

1.3.2 Données synthétiques

En guise d’alternative a 'expérimentation, la Computational Fluid Dynamics (CFD)
ou d’autres approches de modélisation simplifiées peuvent étre utilisées pour générer des
données sur le changement de température des produits exposés a différents scénarios

de rupture de la chaine du froid. Les géométries des modéles CFD étaient simplifiées il
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y a quelques années en raison de limitations numériques (Nahor et al. [2005|/Verboven
et al. [2006]/Hoang et al|[2015]), mais I'augmentation des puissances de calcul permet
d’avoir des géométries plus réalistes telles que des emballages de fruits dans les cartons
(O’Sullivan et al.| [2017]). De plus, en combinant la tomographie a rayons X avec les
modéles CFD, il est désormais possible d’inclure la forme du produit et la variabilité du
motif de remplissage dans les modéles (Gruyters et al.| [2018, [2020]). Les modeéles CFD
sont capables de calculer I’évolution de la température du produit dans une palette dans
des différents équipements de la chaine du froid (Wu et al.|[2018]) et fournissent une
distribution détaillée de la température. Cependant, cette approche nécessite des ordi-
nateurs puissants, car le temps de calcul peut durer plusieurs jours et des connaissances
d’expert en mécanique des fluides. Ceci explique la limite de son application a ’appren-
tissage automatique a ce jour. Ambaw et al.|[2021] présente les modéles CFD développés
dans le cadre de projets académiques ou de collaborations industrielles. Une solution
pour surmonter la complexité des modéles CFD est de développer des modéles simplifiés
basés sur une approche zonale. Ces modéles, qui sont également basés sur la physique,
permettent de prédire en quelques secondes la température du produit dans différentes
zones d’un équipement frigorifique (Laguerre et al. [2014], Lecoq et al. [2016], Chaomuang
et al. [2019]). Les modeéles simplifiés apportent une description moins détaillée, mais per-
mettent de générer des données de température des produits dans de nombreux scénarios
temps-température qui peuvent étre utilisés pour entrainer les modéles d’apprentissage

automatique.

1.4 Synthése de I’étude bibliographique

La maitrise de la température dans la chaine du froid est essentielle pour réduire les
pertes alimentaires et les risques sanitaires, et pour garantir la qualité des produits au
consommateur. La pratique actuelle du contréle de la température est complexe en raison
de I'hétérogénéité de la température dans les équipements frigorifiques. Des travaux ont

montré 'avantage de 'utilisation de méthodes d’apprentissage automatique pour pré-
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dire les températures d’'un chargement en fonction de la mesure de la température de
Iair & une position donnée. De plus, du fait des nombreuses études expérimentales et
des nombreux modéles développés pour décrire les transferts de chaleur dans les diffé-
rents équipements de la chaine du froid, de nombreuses données sont déja disponibles et
d’autres données pourraient étre générées afin d’entrainer ces modéles d’apprentissage.
De fait, I'utilisation des méthodes d’apprentissage automatique, montrant de bonnes per-
formances pour prédire la température des produits, semble tout a fait pertinente dans le
domaine de la chaine du froid. Malgré les études existantes permettant de prédire la tem-
pérature des produits & partir d’un capteur de température placé dans un chargement, &
notre connaissance, aucun modéle d’apprentissage automatique n’a été développé pour
détecter les ruptures en temps réel, alerter les opérateurs et mettre en place des mesures
correctrices dans le but de préserver les qualités des produits et réduire le gaspillage
alimentaire causé par les ruptures. Dans cette synthése bibliographique, nous avons mis
en évidence que pour construire une telle approche, il est dans un premier temps néces-
saire de définir précisément la notion de rupture et de développer un dispositif robuste
permettant de minimiser les fausses alertes et les ruptures non détectées. Enfin, la prise
de décision doit inclure les colits engendrés par les actions correctrices afin d’optimiser
les cofits associés au gaspillage par rapport aux cofits associés & la mise en ceuvre des
mesures correctrice.

Les capteurs de température sans fil et la transmission de données devraient étre
largement utilisés dans les chaines du froid et fournir une grande quantité de données.
Les systémes d’alerte automatiques pourront ainsi prendre en compte la variabilité des
évolutions de la température et de la qualité des produits au sein d’un équipement.
Par ailleurs, il deviendra possible de classer les ruptures en fonction de leur cause :
transfert de produit entre deux maillons d’une chaine du froid en exposant le produit & une
température ambiante trop élevée ou mauvais réglage de la température de consigne dans
un équipement frigorifique. Cela permettrait de mettre en place des actions correctrices

appropriées.
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1.5 Conclusions et questions de recherche traitées dans ce

manuscrit

L’état de lart a montré que la détection des ruptures dans la chaine du froid peut
étre abordée différemment selon le type de produit. Dans le cas des produits dont la
température est réglementée, la définition des ruptures peut étre abordée en définissant
un seuil de température (par exemple : la température réglementaire du produit). Dans
ce cas, il est important de connaitre avec précision la température du chargement dans
son ensemble & partir d’'une mesure & une position donnée. Cet aspect a déja été étudié
dans la littérature comme discuté dans la section 1.2.1. Cependant, dans chacune de
ces études, un seul type de données a été utilisé pour I'apprentissage (expérimental et
synthétique). Chaque type de données présente des avantages et des inconvénients. Les
données expérimentales sont plus précises, mais aussi plus difficiles & produire, car elles
nécessitent un dispositif expérimental important et des temps longs pour produire suffi-
samment de données. Les données synthétiques ont 'avantage de pouvoir étre générées
rapidement & partir de modéles numeériques (validés avec des données expérimentales).
Cela offre la possibilité de générer rapidement des données selon différents paramétres
(vitesse et direction de I’air, propriétés thermiques des produits, ajourage des cagettes...).
Cependant, comme pour tout modéle, les données générées présentent une incertitude.

Cet aspect souléve un certain nombre de questions :

1. Quel est I'impact de l'incertitude des données d’apprentissage synthétiques sur les

températures prédites par les modéles d’apprentissage automatiques ?

2. Comment évaluer les performances d’un modéle d’apprentissage automatique en-

trainé avec données synthétiques ?

Ces questions sont abordées dans le chapitre 2] Les aspects traités dans ce chapitre sont
importants afin de développer une méthodologie la plus robuste possible pour entrainer
des modeéles permettant de prédire précisément les températures des produits a partir
d’une position donnée.

A T'inverse, pour les produits de type fruits et légumes, les températures des produits
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ne sont plus réglementées, mais recommandées. Dans ce cas, la définition d’une rupture
est plus ambigué, car elle est liée & la qualité organoleptique du produit. Le paramétre
essentiel n’est plus la température des produits mais que les produits soient livrés au
client avec les qualités organoleptiques attendues. Lorsqu’une excursion de température
est détectée, cela n’implique pas forcément que le produit sera dégradé a la livraison.
Il est encore possible de mettre en place une ou plusieurs actions correctrices afin de
garantir les qualités organoleptiques des produits au moment de la livraison. Cependant,
afin d’optimiser les coiits, le cotit de I'action correctrice ne doit pas dépasser les cofits
associés a la perte des produits. De plus, afin de limiter les cotts, il est important de
minimiser les fausses alertes et les alertes non détectées. Le systéme le plus simple pour
détecter une rupture est de fixer un seuil de température et de mettre en place une action
correctrice & chaque fois que la température cible est dépassée. Toutefois, le risque d’une
telle approche est d’avoir un grand nombre fausses alertes. Une autre approche pourrait
étre de définir un seuil d’alerte comme étant le dépassement d’une température cible
pendant une durée donnée (par exemple : 8°C pendant 30 min), dans ce cas, le risque
serait de ne pas détecter la dégradation prématurée des produits en cas de répétition
des hausses des températures pendant des faibles périodes (<30 min, transfert lors du
déchargement, cycle frigorifique, dégivrage...). Comme alternative, nous avons proposé
dans ce travail de thése une méthode de détection basée sur les méthodes de classification
qui, a partir de la mesure de la température de ’air en continu le long de la chaine du
froid, prédit la probabilité pour les produits d’étre livrés avec les qualités organoleptiques
attendues ou non. L’avantage d’utiliser un classifieur par rapport aux autres méthodes
est qu’il peut prendre en entrée plusieurs variables comme la position du produit dans
la chaine du froid, I’historique de la température mesurée dans la chaine du froid, la
température extérieure... A notre connaissance, aucune étude n’a encore été réalisée sur
la mise en place d’une telle approche. Pour réaliser la preuve de concept de cette nouvelle
approche, nous avons construit une chaine du froid fictive. Un modéle de simulation de la
chaine du froid d’un produit générique est proposé dans le chapitre 3] Ce modéle permet

de prédir ’évolution de la température et de la qualité des produits dans une chaine
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du froid composée de quatre maillons. Le modéle de détection des ruptures basé sur la
classification pour la prise de décision est développé dans le chapitre 4]l Les résultats de
cette approche sont également présentés dans ce chapitre [

Pour résumer, ce manuscrit de thése est organisé autour de deux axes pour la détection

des ruptures dans la chaine du froid :

1. Prédiction de température des produits & partir de la température de ’air

2. Détection de ruptures en temps réel de la chaine du froid pour mettre en place

des actions correctrices

La figure[I.3] présente a la fois I'organisation du manuscrit et les applications possibles

des modéles d’apprentissages développés.

I( Chapitre 1 - Etat de ’art, étude bibliographique :
I 1
A ¥y ¥ '
Prédire la température des produits en temps réel pour Alerter pour mettre en place des actions correctrices
détecter les ruptures
— Quelles données d’apprentissage choisir ? — Preuve de concept
Ir Chapitre 3 - Modéle de simulation de chaine du froid
I Chapitre 2 - Prédiction de la température des produits | | t 1
N o o o o o o el - o - — -
| | r ——————————————————————
e I - : Chapitre 4 - Méthode de prise de décision :
1 1
N oo o o oo oo oo o e e e e e e e e e o e e = -
Méthode adaptée pour les produits dont les Méthode adaptée pour les produits dont les
températures sont réglementées (ex: viande, poisson) températures sont recommandées (ex: fruits et
légumes)
e

FIGURE 1.3 — Organisation du manuscrit



Chapitre 2

Prédiction de la température des

produits

Dans ce chapitre, les modéles d’apprentissage automatique pour prédire la tempé-
rature des produits dans un niveau de palette a partir de la température de l'air sont
présentés. La température de I'air peut étre, selon les cas, mesurée & une ou plusieurs
positions. Deux jeux de données, un expérimental et un synthétique, ont été générés
pour une méme configuration de palette afin d’entrainer des modéles d’apprentissage. La
figure présente l'organisation de ce chapitre. Les deux sources de données sont dé-
crites, puis la génération des deux jeux de données est détaillée. Ensuite, ’entrainement
des réseaux de neurones est expliqué, ainsi que la procédure d’évaluation de ces modéles

pour comparer les données.

Dans un premier temps, nous présentons la méthodologie mise en place pour comparer
les jeux de données. Cela inclue :
— La configuration étudiée, le dispositif expérimental et le modéle thermique déve-
loppé pour générer les deux jeux de données.
— Les différentes méthodes de régression et réseaux de neurones utilisés.
— Les différents profils de température générés pour les deux jeux de données

— La méthode utilisée pour évaluer les performances des modéles entrainés.

33
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FIGURE 2.1 — Organisation du Chapitre 2 - Prédiction de la température des produits

Dans un second temps, nous présentons les résultats obtenus en discutant :

— L’impact de la position du capteur de température de ’air sur la précision de la
prédiction de la température de produit.

— Les performances des modéles d’apprentissage automatique entrainés avec les deux
jeux de données.

— Les stratégies pouvant étre mises en ceuvre pour optimiser les performances des
modéles d’apprentissage automatique lorsque seules des données synthétiques sont

disponibles.
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2.1 Matériel et Méthodes

2.1.1 Expérimentation
2.1.1.1 Choix de I’équipement

Pour simplifier I’étude expérimentale, un seul niveau intermédiaire de palette a été
étudié (Figure . En effet, & part le niveau supérieur et inférieur de la palette, les
autres niveaux des palettes ont généralement des profils de température assez similaires.
Un dispositif expérimental représentant le niveau d’une palette (1.2 m de long, 1 m de
large et 0.1 m de haut) a donc été construit et installé dans une salle d’essai & température

controlée de 29 m? (3.4 m de long, 3.4 m de large et 2.5 m de haut).

N — &

Un niveau de palette

L]

Une palette

FIGURE 2.2 — Représentation schématique d’un niveau de palette

2.1.1.2 Choix du produit

Les pommes ont été choisies pour I'expérience, car ce sont des fruits résistants. Cela
a permis de réaliser des expérimentations pendant plusieurs semaines et ainsi obtenir
des profils de température selon plusieurs scénarios de temps-température ambiante avec
les mémes produits. De plus, leur forme simple peut étre assimilée & une sphére, ce qui
a facilité 'implémentation d’un modeéle thermique du dispositif. Une autre possibilité
aurait été d’utiliser des fruits fictifs, par exemple, des sphéres en plastique remplis du gel

carraghénane disponibles au laboratoire de FRISE. Toutefois, ces sphéres ont le diamétre
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plus grand (0.08 m), cela aurait limité les variations de température des produits lors
des différents scénarios que nous souhaitions étudier. Le choix s’est donc porté sur les
pommes Rubinette, dont le calibre est petit, de masse moyenne de 120 g et de diamétre
moyen de 0.064 m. Cela nous a permis une mise en place du dispositif expérimental

rapide et d’obtenir des variations de température de produit importantes.

2.1.1.3 Description du dispositif

Le dispositif est constitué de huit caisses remplies de 28 pommes chacune pour re-
présenter un niveau d’une palette. Deux plaques de polystyréne (5 cm d’épaisseur) ont
été placées au-dessus et en dessous des caisses pour les isoler, ainsi les résultats obtenus
peuvent représenter les niveaux intermédiaires d’une palette.

La figure 2.3 représente le dispositif expérimental vu de profil. L’air est aspiré a
travers le dispositif par trois ventilateurs situés a la sortie du dispositif et permettant un
flux d’air unidirectionnel stable. Les parois latérales étant fermées, ’air circule seulement
dans l'espace situé au-dessus des caisses. Le dispositif est constitué de deux entrées d’air,
une entrée d’air froide provenant de la salle d’essai & température contrélée. Une entrée
chaude dont I'air est chauffé avant ’entrée dans le dispositif & ['aide de trois résistances
¢électriques de 500 W chacune. La puissance de chauffe des résistances est controlée par un
alternostat (variateur de tension). Ainsi, la température de 'air d’entrée est modifiable
instantanément en faisant basculer un volet & différents moments pour alterner entre I'air
froid et 'air chaud. Le dispositif permet donc de simuler des changements brusques (par
exemple, exposition rapide a l’air ambiant lors du déchargement d’un camion) et des
changements plus lents (par exemple, changement de consigne d’une chambre froide ou
panne). Grace a ce dispositif, un grand nombre de profils de temps-température de I'air
d’entrée ont été générés pour représenter différents scénarios d’une chaine logistique.

Les températures ont été mesurées avec des thermocouples de type T préalablement
étalonnés a 0°C, 10°C, 20°C, 30°C et 40°C (précision + /- 0.2°C). Ces thermocouples
ont été placés a cceur des pommes, et dans l'air environnant. La figure [2.4] représente

le dispositif expérimental vu de dessus : 16 pommes, soit 2 pommes par caisse, ont été



2.1. MATERIEL ET METHODES 37

instrumentées. De plus, un thermocouple a été placé a ’entrée de 'appareil pour mesurer

la température de 'air d’entrée.

Chambre froide

Entrée d’air Volet Position de T2 | Polystyrene

froid

l l

A

—
T=0 L& L& 1é ld ﬂ-'

Entrée d’air /
chaud
Résistance P
. Pommes non ommes .
thermique instrumentées instrumentées Ventilateurs
FIGURE 2.3 — Dispositif expérimental vu de profil
Chambre froide .
Pommes non instrumentées Polystyrene

\we/ O\ / \we/ N/ \we/ ./ e/ \ /

-l | | |8 |~

AELED ) -3isD ) 05470 )Y 4D )-
Entrée dair PR BREI ) BREi) DR
air —) —
entrée I~ )~ )~ )~ )~ )
\ / \ / / \ / \ / \ / Ll
) \ N VAR AR
1;§3) ) 5§73) ) 3373 ) | (=403 )| [

4 e | e | e |-
PRCETEEN RN (O NN ()
| i

Pommes instrumentées Ventilateurs

FIGURE 2.4 — Dispositif expérimental vu de dessus : pour le calcul des transferts thermiques,
les zones de la palette sont indicées par ¢, j. Pour 'apprentissage, les zones sont indicées par z
allant de 1 & 16.
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Dans chaque expérience, la température initiale est homogéne dans le niveau de pa-
lette, mais elle peut étre différente en fonction des 10 scénarios étudiés (voir section .
Les températures ont été enregistrées toutes les 20 secondes pendant 12 heures pour
chaque scénario. La vitesse de lair a été fixée & 0.2ms™! a I'entrée de la palette pour
toutes les expériences, elle correspond & la valeur souvent observée autour des palettes

dans les équipements frigorifiques tels que chambres froides et camions frigorifiques.

2.1.2 Modéle thermique

Un modéle thermique a été développé pour prédire les températures de 'air et du
produit aux mémes positions de mesure dans le dispositif expérimental. Le profil de
température de 'air a I'entrée du dispositif est utilisé comme paramétre d’entrée du
modéle pour prédire les températures du produit, appelées données synthétiques. Le
modéle est basé sur une approche zonale qui considére qu’une caisse est composée de
2 zones. Chaque zone est caractérisée par une température d’air et une température a
coeur de produit. Ainsi, un niveau de palette est composé de 16 zones correspondant aux

16 pommes instrumentées dans le dispositif expérimental.

2.1.2.1 Calcul de la température de 1’air

Seul I’échange thermique convectif entre 'air et le produit a été considéré. En effet, la
chaleur latente due & I’évaporation de ’eau est faible comme montré dans une précédente
étude dans la méme configuration (Duret et al. [2014]), ainsi, elle a été négligée. Le
rayonnement a aussi été négligé car ’évolution de la température des parois du dispositif
est assez similaire & celle de la surface des produits. Le principe de fonctionnement du
modeéle pour le calcul de la température de 'air dans les différentes zones de la palette
est le suivant : A I'instant ¢, lair entrant de température T2, . échange avec le produit
dans la zone 1 (avec un coefficient de transfert de chaleur convectif h), ce qui donne la

sortie d’air de T, f“f , qui est l'air entrant de la zone 2, qui va échanger avec le produit

de la zone 2, et ainsi de suite. La généralisation de I’équation de bilan thermique sur 16
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zones est présentée comme suit :

m X Cpair x ( za;rt - iairl,j,t) +h xS x( za;rt - :’f%face) =0 (2.1)
Avec
— 1, le débit massique de air (kgs—)

— Cp¥" la capacité thermique de lair (J kg~! OCfl)

sur face

it la température de surface du produit en zone i, j (°C)

— Tﬂﬁ la température de l'air en zone 4, j (°C)
— S la surface du produit (m?)

— h le coefficient de transfert de chaleur par convection entre I'air et la surface du

produit considéré comme constant dans toutes les zones

Le coefficient d’échange convectif h a été identifié en minimisant la somme des carrés
des erreurs sur un profil indépendant (un refroidissement de 20°C a 4°C) et un h de
5Wm~2°C~1 a été obtenu. Cette valeur est cohérente a celle obtenues dans d’autres

études expérimentales dans conditions similaires (Duret et al.| [2014]).

2.1.2.2 Calcul de la température des produits

Pour simplifier, une pomme a été considérée comme une sphére sans production de
chaleur di a la respiration et avec une diffusivité thermique constante o (o = 1.1 x
107"m?2.s71. A l'intérieur d’un produit, le transfert de chaleur par conduction dans la
direction radiale a été considérée (modeéle 1D). L’équation de conduction thermique en
régime transitoire en coordonnées radiales est :

10T 19 ,,0T

wor ~ o o) 22

Pour les conditions aux limites, une symétrie thermique a été considérée pour le coeur

du produit
T
- r—g = 2.
o =0 (23)
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Pour la surface :

T

5 - (Tair _ psur face) (2.4)

r=R
La méthode FTCS (Forward Time Centered Space, Thibault et al.| [1987]) a été
utilisée pour résoudre ces équations.
Ainsi, on peut calculer les températures de cceur des produits dans chaque zone,

notées U

it s & partir de la température de 'air.
2J

Dans la suite de ce chapitre, les zones de la palette ne seront plus indicées par ¢,

mais par un indice z, avec z allant de 1 & 16 (779" deviendra T75°"").

2.1.3 Comment prédire la température : un probléme de régression

Prédire la température des produits en temps réel un des enjeux de la chaine du froid.
Cependant, les modeéles thermiques CFD qui décrivent les transferts de chaleur au sein
d’un équipement sont complexes et leur temps de calcul peut s’élever 'ordre de plusieurs
jours. Les méthodes d’apprentissage pourraient, quant & elles, offrir une estimation des

températures des produits en temps réel.

Les méthodes d’apprentissage supervisé apprennent une fonction entre les variables
d’entrée x et la variable cible y & partir d’un échantillon de telles correspondances D =
(xi, yi)ie[l,m] ou m est la taille de I’échantillon. Le but de I'apprentissage supervisé est
d’apprendre une fonction f capable de décrire les relations (linaires ou non) entre les
variables d’entrée x et la variable de sortie y. On parle d’une tache de classification
lorsque la variable de sortie y est discréte (ok/—ok, couleur, classe, chien/chat etc.).
Dans ce cas, f est appelée un classifieur. Lorsque la variable de sortie y est continue
(température, énergie), on parle d'une tache de régression. Pour ces deux téaches, de
nombreuses techniques ont été appliquées, souvent avec succés, dans un large éventail de

domaines d’application.

Dans le domaine de la chaine du froid, la classification pourrait correspondre & la
prédiction qu’une rupture s’est produite ou non, tandis que la régression pourrait corres-

pondre & la prédiction de la température d’un produit alimentaire & partir de la tempé-
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rature de 'air. Le défi est de pouvoir apprendre une fonction qui s’applique & toutes les
données d’entrée & partir d’'un nombre limité d’exemples d’apprentissage. Dans ce cha-
pitre, y est la température du produit, une variable continue, il s’agit donc d’une téche

de régression.

2.1.4 Meéthodes de régression et réseaux de neurones artificiels

Les méthodes de régression font référence a I’ensemble des méthodes statistiques
permettant d’estimer la fonction f qui modélise les relations entre une variable de sortie
y (continue) et les variables d’entrée x. De nombreuses méthodes de régression ont été
développées dans la littérature, allant des méthodes statistiques les plus courantes comme
la régression linaire, aux méthodes d’apprentissage comme les réseaux de neurones. Nous
présentons dans ce chapitre le Perceptron multicouche (Multilayer Perceptron - MLP),
un réseau de neurone.

Un Perceptron multicouche est un réseau de neurones composé de neurones artificiel,
connecté entre eux. Le principe de fonctionnement d’un neurone artificiel (Figure

est le suivant :
1. prend en entrées les données x = x1, x2, ..., T, et un biais b
2. fait une somme pondérée de ces entrées avec les poids wg, wy, wa, ..., Wy,
3. applique une fonction non linéaire ¢ a cette somme

La sortie de ce neurone est donc (3 7_; zjw; + bwo).

Les poids associés & chaque entrée permettent d’accorder une importance plus ou
moins grande & chaque variable d’entrée. La fonction non linéaire ¢ , appelée fonction
d’activation, peut étre différente selon les cas et doit étre adaptée au probléme que 'on
souhaite résoudre. Quelques exemples de fonctions d’activation :

— Unité de rectification linéaire (ReLU) :

rz sixz>0
p(z) = (2.5)
0 siz<0



42 CHAPITRE 2. PREDICTION DE LA TEMPERATURE DES PRODUITS

— Identité :
ola) =z (26)
— Logistique (ou sigmoide) :
pla) = T (27

Biais b G
>x1 i :
s @(s) )
e o() [— Sortie
Entrées - .
Fonction

: d’activation

X2
xTL
Poids
FIGURE 2.5 — Principe de fonctionnement d’un neurone artificiel

On note x un vecteur d’entrées 1, ...x,, et x; un i-éme exemple de ce vecteur et y; son
label associé. Pour un ensemble d’apprentissage D = (X;, ¥i)ic[1,m donné, 'algorithme
du Perceptron est un algorithme itératif qui détermine les poids w; de ce neurone et le
biais b de fagon & minimiser l'erreur entre la valeur prédite par le neurone (sortie) g; et
la valeur dans le jeu de données d’apprentissage ;.

Plusieurs de ces neurones peuvent étre connectés sur plusieurs couches et ainsi for-
mer un Perceptron multicouche. Dans cette extension du Perceptron, chaque neurone de
chaque couche prend en entrée les sorties des neurones de la couche précédente. La figure
[2:6] présente le fonctionnement d’un réseau de neurones a deux couches cachées de tailles
k et [ : cette architecture est notée (k,1). On note a} le premier neurone de la premicre
couche. Chaque neurone de la couche d’entrée prend en entrée les données 1, T3 ... Tp,.

Ensuite, chaque neurone de la premiére couche cachée applique une somme pondérée de
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ces entrées + un biais b avec les poids correspondants (w1, w%Q...w,il), et y applique la

fonction d’activation (. Ainsi, en sortie de ce neurone on aura
1 0,1
SO(E :xjwlj + bjwyp) (2.8)
J
Paralléelement le deuxiéme neurone de cette couche va effectuer le méme procédé et sortir

p(D_ zjwy; + Mwig) (2.9)
j

Le neurone de la deuxiéme couche va alors prendre en entrée ces deux sorties

k n
P> wh x oY wjwl; + bwy))) (2.10)
i=1 j=1

Et ainsi de suite.

Plusieurs fonctions d’activations peuvent étre utilisées pour chacune des couches du
Perceptron Multicouche.

En réalité, cette architecture complexe n’est qu’une fonction dépendant des vecteurs
de poids non linaire W = {wiqz ;1 des biais B = {b¥}, qui prend en entrée les données 21,
T2 ... p. Le but de I’algorithme du Perceptron multicouche est de trouver les paramétres
W et B de cette fonction qui permettront de prédire au mieux la sortie y du réseau.
L’algorithme du Perceptron multicouche est un algorithme itératif qui permet d’estimer
W et B pour minimiser une perte (erreur) préalablement définie. Dans le cas de la
régression, ¢ est un réel et une perte adaptée est la perte au carré. Si on note g la sortie
du Perceptron multicouche, autrement dit la prédiction du réseau, la perte au carré L

est

L(y,9) = (y = 9)* (2.11)
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Jj=1

k n
=y (Z xjwi; + b3w,10>

= ¢(2)

Couche d’entrée  Couche cachée 1 Couche cachée 2 Couche de sortie
Taille k Taille [

FIGURE 2.6 — Principe de fonctionnement d’un Perceptron multicouche

2.2 Données d’apprentissage et génération de données

2.2.1 Jeu de données expérimental

Dix profils de la température de 'air d’entrée ont été créés en utilisant le dispositif
expérimental pour représenter 10 scénarios de la chaine du froid (5 scénarios dans Figure
A & B) pour une durée fixe de 12 h chacun. Ces scénarios ont été construits en
combinant des événements successifs de refroidissement et de réchauffement de la tem-
pérature de ’air d’entrée pour représenter ceux observés dans des situations réelles, par
exemple le chargement/déchargement de produits dans un équipement frigorifique, les
fluctuations de température dues aux cycles marche/arrét du compresseur, le dégivrage
pendant lequel le compresseur est éteint, le transfert de produits d’'un équipement frigo-
rifique & un autre dans lequel les températures de consigne sont différentes. La moyenne
et I'écart type de la température de 'air d’entrée dans ces scénarios étaient différents
afin de représenter autant que possible les conditions réelles. Il est a souligner que pour
un scénario, la température de coeur du produit et la température de I’air dans 16 zones

du dispositif expérimental ont été générées.
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2.2.2 Jeu de données synthétiques

Les profils de température d’entrée d’air, utilisés comme entrées du modéle thermique
pour la génération de données synthétiques (Figure C & D), ont été obtenus en
appliquant une méthode de lissage par moyenne mobile sur les profils expérimentaux.
De cette maniére, des données non bruitées ont été générées & partir des 10 mémes
scénarios. Comme pour I'ensemble des données expérimentales, chaque scénario a généré

une température de coeur du produit et une température de ’air dans les 16 zones.

air L air rys
Tentrée eXpérimental entrée Synthétique

25 4 (©)

20 A

15 4

Température (°C)

N
o
I

=
(%]
I

Température (°C)
=
o

w
1

Temps (h)

FIGURE 2.7 — Profils de température d’entrée d’air des scénarios de chaine du froid étudiés :
(A) et (B) - Profils expérimentaux, (C) et (D) - Profils synthétiques (les profils expérimentaux
ont été lissés pour obtenir des profils de Pentrée du modeéle thermique). Les 10 profils ont été
représentés sur deux graphiques différents pour plus de lisibilité.

2.2.3 Préparation des données

Dans la majorité des cas, la définition des variables d’entrées et de sorties est donné
par le cas d’usage. Par exemple, si on veut classifier des photos avec le label “chat” ou

“chien”; la variable d’entrée x, est la photo et y est le label “chat” ou “chien”. De méme
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pour un probléme de régression, si on veut prédire le prix d’'une maison en fonction
de statistiques des conditions environnantes, les variables d’entrée sont ’ensemble des
variables telles que : la ville, le nombre d’habitants, le nombre d’écoles et la sortie y est
le prix de la maison.

Dans le cas de la prédiction de température, les données doivent étre pré-traitées pour
arriver a construire un x, un y et D = {(x;,¥i) 1<i<m. Les séries temporelles multiva-
riées doivent étre transformées en un ensemble de variables d’entrées, et un ensemble de
variables de sorties. Les variables d’entrées sont I’ensemble des \;,4 derniéres mesures au

temps ¢ de la température de l'air & la position z, avec un pas de temps At :

X! =Ty av e ToF (2.12)

27 27
Et les variables de sorties, sont les 16 températures de produits au temps ¢ :
Yt = e, Tige " (2.13)

Si on note x; la série temporelle multivariée obtenue a l'issue du j-éme scénario, on

construit le jeu de données d’apprentissage sur 10 scénarios de la fagon suivante :

D = {(x},9;)}jef1,10} (2.14)

t€[0,tenq]

La figure 2.8 montre un exemple de lag des données de température d’air mesurées

par le capteur en position 4.
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TS Ty A oA 3
—

0 8.9 NaN NalN NalN

60 12.2 8.9 NaN NaN

120 12.3 12.2 8.9 NaN

—

180 12.5 12.3 12.2 8.9

240 12.6 12.5 12.3 12.2

300 12.7 12.6 12.5 12.3
—/ —— —/ —/

FI1GURE 2.8 — Exemple de lag des données pour la température de ’air dans la zone 4

2.3 Entrainement de réseaux de neurones

2.3.1 La question du choix de ’architecture

Les réseaux de neurones ont une quantité infinie de configurations. Dans le cas du
Perceptron multicouche décrit précédemment, le choix du nombre de neurones dans la
couche d’entrée correspond au nombre de variables d’entrée et la couche de sortie corres-
pond au nombre de variables & prédire.

La figure[2.9 présente la structure d’un réseau de neurone a une couche cachée de taille
k, qui modélise une relation entre \;,, variables d’entrées et 16 variables de sortie. Dans
ce chapitre, la couche d’entrée correspond aux A;q4 derniéres températures d’air mesurées
par le capteur en position z et la couche de sortie correspond aux 16 températures de
produits au temps t. Chaque couche cachée est composée de neurones qui pondérent et
somment leurs entrées pour les propager & la couche suivante. Il faut entrainer le réseau
avec des données de températures pour apprendre a prédire les relations entre les entrées
et les sorties. Le nombre de couches cachées et leur taille restent & déterminer en fonction

de 'application. Plus les relations & modéliser sont complexes, plus le nombre de couches
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cachées est élevé, et plus le réseau est profond.

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie
(taille Aiqq) (taille k) (taille 16)

coeur
Tl t

)

coeur
1165

FIGURE 2.9 — Représentation schématique d’un Perceptron multicouche & une couche cachée
de taille k qui prend en entrée la température de lair & la position z (mesurée par un capteur)

du temps t — A\jqgAt au temps t et prédit la température de 16 produits au temps ¢
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2.3.2 Les architectures testées

Le type de NN utilisé est le régresseur Perceptron multicouche (MLP), qui utilise la
rétro-propagation et la descente de gradient stochastique pour optimiser la perte quadra-
tique. La fonction d’activation pour les couches cachées est la fonction d’unité linéaire
rectifice (ReLU, Eq. . Pour tous les NN testés, les hyperparamétres (par exemple
a : paramétre de pénalité L2) ont été fixés aux valeurs par défaut de la bibliothéque
scikit-learn (Pedregosa et al. 2011). Dans ce cas, la version multi-sortie du MLP a été
implémentée : la taille de la couche de sortie est de 16, correspondant aux 16 tempé-
ratures des pommes, et la couche d’entrée est de taille A. Des tests ont été effectués
sur différentes architectures de NN, de 1 couche cachée a 3 couches cachées pour éva-
luer 'impact de différentes stratégies (ajout de bruit, augmentation des données). Les
différentes tailles des couches cachées ont été choisies en fonction de simulations prélimi-
naires. En effet, I'objectif de ce travail n’est pas de trouver le meilleur modéle, mais de
comparer la qualité des données d’entrainement. Ces simulations préliminaires ont donc
été utilisées pour sélectionner différentes architectures assez performantes, mais il n’y a
eu pas de travail approfondi pour sélectionner une architecture et des hyperparamétres
optimaux. Finalement, 5 architectures de couches cachées différentes ont été présentées
dans ce travail.

— Architectures a une couche cachée : 5 et 15

— Architecture & deux couches cachées : (10, 4)

— Architectures a trois couches cachées : (5, 5, 5) et (24, 12, 4)

2.4 Evaluation des modéles d’apprentissage : validation croi-
sée

Les modéles ont été entrainés et testés en suivant la procédure de validation croisée
"leave-one-out" (LOO). La procédure de LOO est souvent utilisée en Machine Learning
et plus généralement en statistiques pour évaluer la précision du modéle sur un nouvel

individu et ainsi optimiser les paramétres du modéle. Cette procédure évalue la capacité
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du modéle & prédire la variable d’intérét sur un nouveau profil. Cette procédure est
présentée sur la figure . Dans notre cas, un ensemble de données comprend 10
scénarios de température (16 températures de l'air et 16 températures a coeur du produit
dans chaque scénario). Un modéle a été entrainé sur 9 scénarios (scénarios 2 a 10) puis
testé sur le scénario restant (scénario 1 en orange sur la figure . Dans la deuxiéme
étape, le scénario 2 est utilisé pour le test, dans la troisiéme étape, le scénario 3 est utilisé
pour le test et ainsi de suite.

Nous avons modifié cette procédure afin que les scénarios utilisés pour le test soient
toujours expérimentaux. Méme lorsque les NN sont entrainés avec des données synthé-
tiques, leur performance est évaluée en les testant sur des données expérimentales. De
cette maniére, les modéles NN entrainés avec les ensembles de données expérimentales
et synthétiques sont évalués sur les mémes données et il est possible de comparer leurs
performances. De plus, cela correspond aux conditions opérationnelles du terrain puisque
ces NN sont destinés a prédire la température a partir d’un capteur sans fil placé dans
une palette. Cette procédure de validation croisée permet d’estimer la performance du
modéle sur un scénario réel et indépendant.

La métrique d’évaluation choisie est la racine de I'erreur quadratique moyenne (RMSE

- Root Mean Square Error) :

VRN 2
RMSE = By (Teqeer — genr) (2.15)

NZOI’IG X tmax =1 t

Il
o

Avec

— Le nombre de zones N,one = 16
— Le pas de temps At = 60s

— tmax = 12 x 3600s

COCUT e, ’306“” sont respectivement les températures mesurées et prédites (par le

MLP) de la pomme dans la zone z au temps ¢.

L’initialisation des réseaux de neurone se fait aléatoirement. En informatique, les
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nombres aléatoires n’existent pas : 'ordinateur utilise des nombres dits pseudo-aléatoires
générés de fagon déterministe a partir d’une graine (la graine du générateur). Si cette
graine n’est pas explicitement spécifiée dans le code, ’ordinateur en prend une par défaut,
basée sur I’heure a laquelle I’algorithme a été lancé. Ainsi, le méme réseau de neurones
entrainé sur les mémes données, initialisé & des instants différents, sera différent. Les
conclusions de la comparaison des NN entrainés avec les deux jeux de données doivent
étre indépendantes de cette graine. Ainsi, plusieurs NN initialisés avec plusieurs graines
différentes vont étre entrainés et testés pour chaque combinaison de paramétres et pour
chaque étape de la validation. Pour cette expérience, nous avons décidé d’initialiser les
NN avec 50 graines différentes.

Selon les analyses fournies, certaines spécifications du calcul du RM SFE seront don-

nées.
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2.5 Résultats

2.5.1 Performance sur les 10 scénarios

Dans cette section, 'erreur RM S E; associée au scénario s est calculée puis représen-
tée graphiquement. La figure 2.10] présente la procédure de validation croisée et le calcul
du RMSE,. A l'issue du test, pour un modéle donné, ce méme modéle est entrainé et
testé sur 10 sous-ensembles d’entrainement et de test différents (correspondant chacun a
un scénario de test s). Pour chaque modéle et scénario de test s, les réseaux de neurones
ont été initialisés avec 50 graines différentes numérotées par un indice i. Pour un modéle,
on obtient donc 50 x 10 RMSE, ;. i allant de 1 & 50 et s allant de 1 a 10. Ensuite, la

valeur moyenne est calculée RMSE; :

50
1
MSE, = ,| — MSE?. 2.1
RMS 50;:1:3 SE2, (2.16)

Chaque scénario est représenté par des boxplots décrivant la distribution des 10
RMSE;. Ces boxplots représentent, en d’autres termes, la distribution des performances
en fonction des 10 scénarios de température. Cela nous permet de présenter des résul-
tats moyennés sur 50 initialisations différentes, et ainsi d’estimer plus précisément la

performance moyenne du modéle sur un nouveau scénario.

2.5.1.1 Position du capteur de température dans la palette

Toutes les positions des capteurs ont été testées, mais seuls deux résultats avec des
capteurs placés a Pavant et a l'arriére sont présentés sur la figure[2.11] En effet, cette figure
montre la distribution des RM SFE; en fonction de la position du capteur dans la palette
et de D'architecture du NN testé. Compte tenu des valeurs des RMSFEs, les résultats
obtenus avec un capteur placé & l'avant étaient les moins bons sur les 16 capteurs, et
ceux avec le capteur a arriére le meilleur. Parmi les différents NN proposés (nombre
de couches cachées, taille des couches cachées), aucune des architectures n’a montré des

performances systématiquement meilleures. Dans les configurations & un seul capteur, les
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Scénario : — ] Scénario utilisé pour le test : expérimental

1 température d’air a ’entrée
16 températures de produits

)

Scénarios utilisés pour I’entrainement

RMSE; est lamoyenne de 50 RMSE;; de 50
réseaux de neurones initialisés avec des poids

Procédure de validation croisée 3
différents

Analyse graphique
Dispersion des 10

— — — 1
— [—] —] —] 1 .
= d=<ad = RMSEs—; = TZ RMSEZ,, RMSE; (associé¢ au
=50 =1 scénario de test s)
Jeu de données | =< = = initialisations
. I
— ! RMSE,_, = lz RMSE2 §
— — ] — =27 7 s=2.i
- (| =A=ST = =Ew ), C & =
-_—
Composé de 10 e
scénarios - - - — Modele
Sd=s<a =aA =<

1
1
RMSEs—yo = 72 RMSEZ
i=1

FIGURE 2.10 — Procédure de validation croisée pour évaluer la performance des modéles sur
10 scénarios indépendants des scénarios d’entrainement - Calcul des RM SFE,

performances du NN sont meilleures lorsque le capteur est placé a l'arriére (RMSE;—=
0.95°C; en aval du flux d’air) qu’a 'avant de la palette (RM SE;= 1.41°C; en amont du
flux d’air).

Les résultats sont en accord avec des études similaires dans la littérature (Badia-Melis

et al.| [2016],Mercier and Uysal [2018b]). En effet, la température de I'air (mesurée par le

capteur) a Parriére dépend des températures de air et des produits situés en amont de la
palette. En d’autres termes, I’évolution de la température de l'air a 'arriére contient des
informations des températures de 'air et des produits des zones précédentes. La tempéra-
ture de 'air a I’avant, en revanche, dépend principalement de I’air ambiant extérieur. Sur
le terrain, il est difficile de maitriser la direction du flux d’air autour d’une palette. De
plus, la position de la palette dans un équipement peut changer tout au long de la chaine
du froid, par exemple, une caisse située a l'arriére (flux d’air aval) dans un équipement
spécifique peut devenir la caisse située a avant (flux d’air amont) dans un autre équipe-
ment. En tenant compte de ce fait, lorsqu’un seul capteur est disponible, il devrait étre

placé au centre de la palette. Si deux capteurs sont disponibles, il devraient étre placés

aux deux cotés opposés dans une palette (Mercier and Uysal [2018b]). Placer deux cap-
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teurs a deux positions permet d’obtenir des résultats plus robustes (RM SE;=0.65°C),
mais & un colit d’entrainement plus élevé. Plusieurs facteurs doivent étre pris en compte
dans 'analyse des cotits : les performances du systéme de détection de rupture de la
chaine du froid, le cotit de mise en ceuvre (lié au nombre de capteurs), la valeur écono-
mique du produit et le cotit des pertes de produits suite & la rupture de la chaine du
froid. Cette analyse faciliterait la prise de décision quant & la solution la plus appropriée

pour un produit donné.

2.5 ¢
Architecture :
2.0 Tailles des couches cachées
¢ B (10, 4)

&) (24, 12, 4)
2_ 15 I (5, 5,5)
34;” 15
= I 5
X 1.0

0.5

Avant + Arriére Arriére Avant

Position du capteur

Position du capteur : Position du capteur :
Avant Arriére
débit d'air en amont débit d'air en aval
M M |

>

{ M
;}@Twmmmamaa]

FIGURE 2.11 — Impact de la position du capteur sur la distribution des RMSFE; pour cing
modéles NN entrainés avec des données expérimentales. Les boxplots représentent la distribution
des 10 RM SE, résultant de la validation croisée (cf. Figure . Les points blancs représentent
la moyenne des 10 RM SE; et les valeurs aberrantes sont représentées par les diamants noirs.
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2.5.1.2 Comparaison des types jeux de données

Les performances des réseaux entrainés avec deux sources de données (expérimentales
et synthétiques) sont illustrées sur la figure pour deux positions de capteur (arriére
et avant). Pour tous les NN testés, les RMSE des NN entrainés avec des données expé-
rimentales sont inférieures aux RMSE des NN entrainés avec des données synthétiques.
Ces résultats étaient attendus car le calcul des RMSE pour les sources de données est
effectué sur des données expérimentales. En outre, cela est également dii & I'incertitude
des données synthétiques, car cet ensemble de données a été généré a partir d’'un modéle
numérique avec sa propre incertitude. Cependant, la différence de performances entre les
deux types de données est plus faible lorsque le capteur est situé a I'arriére de la palette
(jusqu’a 0.2 °C; Figure A) que lorsque le capteur est placé a I'avant (jusqu’a 0.6
°C; Figure B). Bien que les NN entrainés avec des données expérimentales montrent
de meilleures performances, leur génération présente des contraintes liés & la lourdeur de

mise au oeuvre.

(A) : Capteur a Iarriére (B) : Capteur a I’avant
35
Architecture :

3.0 Tailles des couches cachées
&) B (10, 4)
2_ 25 [ (24,12, 4)
LL]V) B (5,5,5)
2] . 15

2.0
E L4 . 5

1.5

1.0

0.5

Expérimental Synthétique Expérimental Synthétique

Jeu de données d’apprentissage

FIGURE 2.12 — Distribution des RM SFE, de cinq NN entrainés sur des données synthétiques
ou expérimentales. (A) Capteur mesurant la température de l’air a arriére I'arriére (B) Capteur
mesurant la température de l'air a l'avant. Les boxplots représentent la distribution des 10
RMSE; issus de la validation croisée résultant de la validation croisée (cf. Figure 2.10). Les
points blancs représentent la moyenne des 10 RM SFE; et les valeurs aberrantes sont représentées
par les diamants noirs.
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2.5.1.3 Estimation de la performance du modéle sans données expérimen-

tales

Bien qu’il soit possible d’entrainer des NN avec des données synthétiques, I’évaluation
des performances d’'un NN sans aucune donnée expérimentale ou de terrain est plus com-
plexe. Lorsqu’aucune donnée expérimentale n’est disponible, il faut entrainer les NN et
effectuer le processus de validation croisée LOO sur des données synthétiques. Cependant,
comme le montre la figure les RMSE, estimées en utilisant des données synthé-
tiques sans bruit comme données de test (0.7 = 0.35 °C) sont inférieures aux RM SE;
calculées a 1’aide de données expérimentales (1.22 + 0.47°C), cette différence observée de
0.5°C peut étre expliquée par le fait que les NN sont entrainés en utilisant des données
synthétiques sans bruit. En effet, le bruit des données mesurées est principalement di
a l'incertitude du thermocouple (+/- 0.2°C). Lorsque des NN entrainés entrainés avec
des données synthétiques sont également testés avec des données synthétiques, cela peut
conduire & une sur-estimation des performances réelles des NN entrainés. Il est impor-
tant de prendre quelques précautions avant de conclure sur les performances réelles des
NN. Pour limiter la sur-estimation des performances des NN entrainés avec des données
synthétiques et testés sur des données synthétiques, différents niveaux de bruit ont été
ajoutés aux données synthétiques de test. Cependant, dans tous les cas testés, les RM S FE,

ont été sous-estimées par rapport aux RMSFE; calculées sur les données expérimentales.
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2.0

Architecture :
~ 15 Tailles des couches cachées
& B (10, 4)
E" (24, 12, 4)
2T Bl (5,5,5)
E mm 15
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0.5

0.0

Synthétiques bruitées  Synthétiques bruitées  Synthétiques bruitées
2x6=0.2°C 2x0 =0.4°C 2x0 = 1°C
(incertitude du Tested on synthetic
thermocouple)

Expérimentales Synthétiques

Données de test

FIGURE 2.13 — Distribution de RMSE, de cinq NN entrainés sur des données synthétiques
et testés sur : des données expérimentales, des données synthétiques non bruitées et données
synthétiques avec trois bruits différents, en particulier 2xo = 0.2°C qui correspond a Uincertitude
du thermocouple. Le capteur est placé & 'arriére de la palette. Les boxplots représentent la
distribution des 10 RM SE, résultant de la validation croisée.

2.5.1.4 Impact des données synthétiques additionnelles pour ’entrainement

des réseaux de neurones

Auparavant, les modéles NN ont été entrainés avec des jeux de données expérimentaux
et synthétiques générés a partir de 10 scénarios de chaine du froid. Sur la base de ces
10 scénarios, les performances des NN entrainés avec les données expérimentales sont
meilleures que les NN entrainés avec les données synthétiques. Toutefois, il est trés simple
et assez rapide de produire un grande quantité de données avec le modéle thermique. A
partir de ce constat, de nombreuses questions se posent :

— Peut-on générer n’importe quel type de scénario avec le modéle thermique ? Cela
a-t-il une influence sur les performances des NN ? ou doit-on connaitre des profils
de température représentatifs de ce que 'on peut rencontrer dans la chaine du
froid ?

— Les performances des NN s’améliorent-elles en utilisant plus de données pour leur

entralnement ?



58 CHAPITRE 2. PREDICTION DE LA TEMPERATURE DES PRODUITS

Pour répondre a ces questions, 50 scénarios aléatoires supplémentaires (la figure
2.14] montre 10 de ces 50 scénarios) ont été générés et utilisés comme entrée du
modéle thermique pour générer des données synthétiques. Ces 50 scénarios, de
12 heures chacun, ont été générés aléatoirement par ’algorithme [1} qui consiste
A tirer aléatoirement p points (¢, 7% _ (¢)) du profil, puis & les interpoler pour

former le profil aléatoire.

Algorithme 1 Simulation d’un profil aléatoire

Tirer aléatoirement un nombre de points p uniformément entre 2 et 10

Tirer p températures uniformément entre 0 et 35 °C T, ..., T},

Tirer p — 2 indices de temps entre 0 et 12 heures ta,...,tp—1 (to = 0 et t, = 12h)
Choisir une interpolation aléatoirement dans la liste [interpolation linéaire, cubique,
quadratique]

Interpoler les p points (t;,T;) pour former le scénario aléatoire (t, T2 (t))
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FIGURE 2.14 — Scénarios de température en fonction du temps générés aléatoirement - Ligne
noire : température de lair a ’entrée de la palette (générée aléatoirement) - Ligne bleue : tempé-
rature de Pair dans la palette (calculée avec le modeéle thermique) - Ligne orange : température
d’un produit (calculée avec le modeéle thermique)
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2.5.1.5 Impact du choix des scénarios

Pour répondre a la question du choix des scénarios, a savoir si les données synthétiques
doivent étre générées a partir de scénarios réalistes ou si elles peuvent étre générées a
partir de scénarios choisis arbitrairement, des NN ont été entrainés sur 10 scénarios
aléatoires, et les performances ont été comparées avec ces mémes NN sur les 10 scénarios
réalistes présentés a la section 2.2} Nous avons généré 10 scénarios synthétiques aléatoires
afin de pouvoir comparer deux ensembles d’entrainement de méme taille. La figure [2.15
présente les performances des NN entrainés avec les données synthétiques décrites dans
la section [2:2.2] et les performances des NN entrainés avec des données synthétiques issues

de scénarios générés aléatoirement.

2.25
2.00
MLP entrainés avec les
SREE données synthétiques
< 150 décrites en section 2.2.2
At
I
= 1.25
~ MLP entrainés avec les
1.00 données synthétiques issues
de profils aléatoires
0.75
0.50
(10,4)  (24,12,4) (5,5,5) 15 5
Architecture

FIGURE 2.15 — Distribution des RMSE, de 5 NN entrainés sur les données synthétiques avec
les 10 scénarios décrits dans la section (bleu) et 10 scénarios générés aléatoirement en
suivant l'algorithme El Ces résultats ont été obtenus avec un capteur placé au fond de la palette

Les résultats montrent que les NN entrainés sur des données synthétiques générées a
partir de scénarios aléatoires ont des performances similaires a celles des NN entrainés
sur des scénarios réalistes. Cette observation est intéressante car elle montre que les NN

peuvent étre entrainés sans informations précises sur les températures de la chaine du
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froid donnée. Ainsi, pour mettre en ceuvre la prédiction de la température des produits
a l'aide d'un capteur de température sans fil et d’'un NN, il n’est pas nécessaire de me-
ner une étude compléte sur le terrain pour identifier un scénario représentatif. Seules les
caractéristiques de la palette (taux d’ajourage des caisses) et des produits (forme, pro-
priétés thermiques) sont nécessaire pour développer un modéle thermique ou un dispositif
expérimental en laboratoire. Il est tout de méme important de noter que pour tous les
scénarios testés, la vitesse d’air est de 0.2 m.s™' pour représenter ce que nous observons
souvent dans la pratique. Une étude plus approfondie sur I'impact de la modification de
la vitesse d’air sur la prédiction des températures par les NN serait intéressante & réaliser

aprés cette thése.
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2.5.2 Performance moyenne sur les 10 scénarios selon plusieurs initia-

lisations

2.5.2.1 Impact de données synthétiques supplémentaires

Scénario : =< Scénario utilisé pour le test : expérimental

1 température d’air a ’entrée

16 températures de produits %@ Scénarios utilisés pour ’entrainement : expérimental ou synthétique

RMSE; est lamoyenne de 10 RMSE;; de 10
réseaux de neurones initialisés avec les mémes
poids, testés sur les 10 scénarios

Procédure de validation croisée

Analyse graphique

Dispersion des 50

E@ §—@ : . RMSE; (associé a
=50 I’initialisation i du NN)
Jeu de données | =<1 E@ =<3 - initialisations “
i 10 “
—_— —] — — 1
= = = . C  rusg= EZ RMSEZ, E g
-_— 5=1
Composé de 10 e
scénarios . — . — Modéle
=<1 =<2 =<3] =<1

FIGURE 2.16 — Procédure de validation croisée pour évaluer la performance des modéles sur
I’ensemble des 10 scénarios, avec des initialisations différentes - Calcul des RM SFE;

Dans cette section le RMSFE; est également basé sur le RMSE (voir équation .
La validation croisée LOO (figure est traitée pour une graine donnée pour les 10
étapes s, ce qui donne 10 RMSE,; (figure dont on fait la moyenne.

Ce processus est effectué 50 fois avec 50 graines aléatoires différentes (c’est-a-dire

initialisations de NN, brassage de données...), ce qui donne 50 RM SE; :

10
1 2
RMSE; = | 15 ; RMSE?, (2.17)

Les résultats correspondants sont présentés a 1’aide de boxplots décrivant la distribution
des 50 RM SE; graine) ; en d’autres termes, la performance moyenne du modéle sur les
10 scénarios, pour 50 initialisations différentes.

Une fois qu'un modéle thermique est développé, il est facile de générer de grands en-
sembles de données synthétiques & partir de nombreux scénarios synthétiques de la chaine

du froid. Ceci représente le principal avantage des données synthétiques par rapport a la
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FIGURE 2.17 — Impact du nombre de scénarios ajoutés au jeu de données original sur le

RMSE,; (cf. figure

génération de données expérimentales.

Avec un grand ensemble de données, la performance du NN pourrait s’améliorer de
maniére significative, permettant d’atteindre la performance d’un NN entrainé sur des
données expérimentales. Dans la figure I'impact du nombre de scénarios aléatoires
ajoutés au jeu de données original sur le RM S E; est présenté, comparé au RM S E; obtenu
a partir d’'un NN entrainé sur des données expérimentales. Globalement, la moyenne des
RMSE; est similaire pour tous les cas testés (de 0 & 50 scénarios ajoutés au jeu de
données original). L’ajout de scénarios synthétiques supplémentaires ne suffira pas a
pallier les inconvénients des données synthétiques. Cependant, la variance du RMSE;

diminue lorsque le nombre de scénarios ajoutés augmente. Ainsi, bien que le nombre de
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scénarios n’ait pas d’impact sur la performance globale du RM SE;, il permet de réduire
I'impact de l'initialisation des poids du NN, réduisant ainsi la variance du modéle final.
Cette diminution de la variance est d’autant plus importante que les architectures sont
simples. Par exemple, la variance des deux architectures & une couche cachée est déja
faible lorsque seulement 10 scénarios additionnels sont ajoutés. Pour les architectures
plus complexes, il est nécessaire d’avoir plus de scénarios pour diminuer la variance. Cela
peut étre expliqué par le fait que les architectures complexes nécessitent plus de données
pour leur entrainement. Des précautions doivent étre prises sur le développement du
NN lorsque peu de données sont utilisées pour I'entrainement car le NN est sensible a
I'initialisation des poids. Il semble également important de prendre des précautions quant
au choix de 'architecture, dans le cas ol il y a peu de données, il semble plus judicieux
d’utiliser des architectures simples & une seule couche cachée car cela permet de diminuer

le nombre de scénarios supplémentaires & générer pour réduire la variance du modéle.

2.6 Discussion

La principale tache pour développer des modéles d’apprentissage automatique pour
prédire la température des produits est de collecter les données d’apprentissage. Ces
données peuvent provenir de plusieurs sources : mesures sur le terrain, expériences en la-
boratoire, ou données synthétiques issues de modéles thermiques plus ou moins complexes
(Loisel et al.| [2021]).

Dans ce chapitre, I'impact des données expérimentales et synthétiques sur ’entrai-
nement de modéles d’apprentissage automatique a été évalué. Les NN entrainés sur des
données expérimentales ont donné de meilleurs résultats que les NN entrainés sur des

données synthétiques.

L’inconvénient des données expérimentales est que leur génération nécessite un inves-
tissement matériel et un temps (dans notre cas, pour une seule configuration spécifique,
il a fallu 10 jours pour générer des profils de température de 10 scénarios, sans inclure

la mise en place du dispositif ou les divers problémes expérimentaux que 1’on a pu ren-



2.6. DISCUSSION 65

contrer). Aussi, la génération des données expérimentales générées sous des conditions
spécifiques (vitesse de ’air, direction de ’air, disposition des produits et des palettes...)
peut étre limitée. L’utilisation d’un modéle thermique basé sur la physique pour générer
des données synthétiques dans de nombreuses conditions apparait dans ce cas comme une
alternative prometteuse mais leur utilisation pose d’autres problémes comme la méthode
d’évaluation de la performance des NN. Comme présenté dans la section I"utili-
sation de données synthétiques comme données de test conduit & une surestimation des
performances du modéle, et, I'ajout de bruit pendant les tests ne suffit pas a surmonter

ce probléme.

Afin d’améliorer les performances des modéles d’apprentissage automatique entrainés
avec des données synthétiques, plusieurs études ont ajouté du bruit aux données d’entrai-
nement. En effet, contrairement aux données expérimentales, les données synthétiques ne
sont pas bruitées. L’ajout de bruit aux données synthétiques pourrait décrire plus préci-
sément les données expérimentales. Pour évaluer I'impact du bruit sur les performances,
une comparaison entre des données synthétiques sans bruit, des données synthétiques
avec un écart-type de 0.1°C (correspondant a une incertitude de + 0.2°C du capteur uti-
lisé dans l'expérimentation avec intervalle de confiance de 95% de 0.2°C et 0.5°C) a été
réalisée. Cependant, aucune différence n’a été constatée en termes de performances (ré-
sultats non présentés ici). Des travaux approfondis sur cet aspect pourraient étre menés

afin d’améliorer les modéles entrainés avec des données synthétiques.

Les données de mesure (issues d’expériences en laboratoire ou idéalement de don-
nées de terrain) doivent étre utilisées comme données de test pour évaluer correctement
les performances des NN entrainés avec des données synthétiques. En d’autres termes,
les données synthétiques peuvent étre utilisées pour entrainer les NN mais les mesures
expérimentales doivent étre utilisées comme données de test de validation. Il faut noter
que les résultats et les conclusions de cette étude ne sont pas généralisables a d’autres
applications pour l'instant. Il est nécessaire de poursuivre I’étude de l'effet de l'incer-
titude des jeux de données d’entrainement sur les performances des NN. En effet, les

résultats obtenus avec des modéles plus complexes & plus faible incertitude (par exemple,
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des modeéles prenant en compte des effets hydrodynamiques plus détaillés du type CEFD)

pourraient étre différents de ceux de cette étude.

Dans l'optique du développement d’un outil de prédiction plus flexible capable de
décrire une grande variabilité des configurations rencontrées dans la chaine du froid,
la méthodologie d’apprentissage par transfert pourrait étre intéressante. La disponibi-
lité croissante de méthodes d’apprentissage automatique puissantes et efficaces dans un
grand ensemble de situations trés variables dans la chaine du froid, s’accompagne d’une
demande croissante de données d’apprentissage. Compte tenu de la difficulté de pro-
duire des données expérimentales, il pourrait étre intéressant d’envisager 1’'utilisation de
I’apprentissage par transfert ott 'on part d’'un modéle précédemment entrainé avec des
données similaires afin d’apprendre un modéle pour une nouvelle tache, réduisant ainsi

le besoin de nouvelles données d’apprentissage.

Il existe de nombreux types de NN. Dans cette étude, des perceptrons multicouches
ont été utilisés. Ce choix a été fait comme une premiére approche car notre configuration
était simple (un seul niveau d’une palette) et nos tests préliminaires ont montré de bons
résultats en les utilisant. La comparaison des différents types de NN n’entrait pas dans
le cadre de cette thése. Dans des études ultérieures, se concentrant sur des configurations
plus complexes (palette, équipement, ...), d’autres types de NN pourraient étre utilisés tels
que les RNN qui sont mieux adaptés aux données temporelles (Jaeger| [2002]), les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) qui sont mieux adaptés aux données spatiales (Le Cun
et al.| [1990]), ou d’autres méthodes combinant les deux (Convolutional Recurrent Neural

Networks - CRNN) (Zuo et al.| [2015]).

Enfin, ces modéles de prédiction en temps réel de la température pourraient étre
associés a des algorithmes de détection d’anomalies afin d’alerter les opérateurs lorsque
des ruptures de la chaine du froid se produisent ou sur le point de se produire. Cela
permettrait aux opérateurs de prévenir les ruptures de la chaine du froid en mettant en
ceuvre des mesures correctives pour réduire la dégradation de la qualité des aliments,

assurer la sécurité alimentaire et réduire les pertes.
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Conclusion

Un dispositif expérimental a été mis en place et un modéle thermique a été développé
pour générer deux jeux de données de températures de l'air et des produits dans une
palette de pommes. L’objectif des travaux présentés dans ce chapitre était de comparer
les performances des réseaux de neurones entrainés sur des données expérimentales ou

synthétiques. Les principales conclusions sont les suivantes :

1. Les réseaux de neurones entrainés avec le jeu de données expérimentales ont mon-
tré de meilleures performances (20 & 40%) par rapport a celui entrainé avec le jeu

de données synthétique.

2. La position du capteur a l'intérieur de la palette est un facteur déterminant pour
la précision de la prédiction de la température des produits par les réseaux de

neurone.

3. Des résultats similaires ont été obtenus avec des modéles entrainés sur des données
synthétiques générées a partir de scénarios réalistes et de scénarios aléatoires. Il
n’est donc pas nécessaire d’avoir des informations sur la chaine logistique réelle

pour entrainer les modéles.

4. L’augmentation de I’ensemble de données d’entrainement synthétiques avec 10 a
50 scénarios supplémentaires n’a pas amélioré de maniére significative la précision

du modéle mais a réduit la variance du modéle.
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Chapitre 3

Modéle de simulation de chaine du

froid fictive

Introduction

Dans ce chapitre, un modéle permettant de simuler des scénarios temps-température
de chaine du froid a été développé. Une chaine est une suite de couples de températures-
durées de séjour (73, D;) dans chaque étape i et une température ambiante externe Teyy.
La chaine étudiée consiste en une palette de produits acheminée du producteur au ma-

gasin a travers plusieurs équipements frigorifiques.

L’objectif est de développer des preuves de concept de méthodes de détection des
ruptures ou de prise de décision en temps réel. Ces méthodes ont pour but d’améliorer
le suivi de la chaine du froid & partir de la mesure de température de ’air dans une
palette. Par exemple, pour tester des méthodes qui consistent & alerter un opérateur en
cas de rupture, ou des méthodes plus complétes qui, a la suite d’une alerte, prennent une
décision permettant de la corriger.

Des données terrain de distribution de température et de durée de séjour dans un
équipement permettant de simuler des circuits logistiques sont disponibles dans la lit-

térature ainsi que des modéles thermiques et qualités spécifiques a différents produits.

69
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Cependant, il est difficile de trouver toutes les données et des modéles nécessaires pour
un produit donné. De ce fait, une chaine du froid fictive est simulée, c’est-a-dire que les
paramétres utilisés dans chacun des modéles implémentés ne sont pas propres & un pro-
duit spécifique. Tous les paramétres de ce modéle étant définis par rapport & ce produit
fictif, il sera transposable & la chaine du froid d’un autre produit. Les paramétres de ce
modéle sont inspirés des données d’une chaine logistique réelle de fruits et 1légumes. Le
modéle développé permet de simuler non seulement 1’évolution de la température et de
la qualité organoleptique des produits, mais également les consommations énergétiques
associées au fonctionnement des procédés frigorifiques.

Les hypothéses simplificatrices suivantes sur le produit et la chaine du froid étudiée

permettent de cadrer cette étude :

— Le produit fictif est un produit de type fruit

— La chaine logistique dure en moyenne 1/3 de la durée de vie initiale du produit

— La température extérieure T, est constante tout le long de la chaine. De plus,
lors des transferts de produit entre deux équipements frigorifiques, la température
de lair dans la palette est égale a la température extérieure.

— La température de l'air a l'intérieur d’un véhicule frigorifique (7,,) est toujours
inférieure ou égale a la température ambiante extérieure T;,, < Te.¢, car les camions
ne chauffent paslﬂ

— La température de l'air dans une palette est considérée homogéne et égale a la

température de consigne.

Ce chapitre décrit d’abord la construction du modéle logistique, puis du modéle ther-
mique, de consommation énergique et le modéle qualité. Ensuite, ces modéles sont as-
semblés pour former le modéle final, qui servira & faire la preuve de concept présentée

dans le chapitre [4

1. Dans d’autres pays comme le Canada, certains camions chauffent pour maintenir les produits a
une température supérieure a 0°C
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3.1 Description du circuit logistique de la chaine du froid
étudiée
3.1.1 Enchainement des étapes

La chaine est décrite comme une succession discréte d’étapes, allant de ’étape 1
a l’étape 6. Chaque étape correspond & un équipement frigorifique, que 1’on appelle un
maillon (étapes n°l, 3, 5, 6), ou & une interface entre deux maillons (étapes n°2 et 4), par
exemple lorsque les produits séjournent sur un quai lors d’un transfert d’'un équipement
a un autre. Pour chaque étape, nous supposons que les lois statistiques de la distribution

des temps de séjour du produit et des températures de I’air sont connues.

3.1.2 Durées et températures des étapes

La table présente les distributions des variables aléatoires qui décrivent le circuit
logistique choisi. On note Dy, Do, D3, D4, D5, Dg les variables aléatoires qui décrivent les
durées de séjour dans chaque étape de la chaine. Les durées de chaque étape de la chaine
ont été choisies en s’inspirant d’études terrain, mais de nombreuses autres combinaisons
d’étapes et de distributions auraient pu étre utilisées. Dans la mesure o notre objectif est
d’effectuer une preuve de concept, montrer que pour cette chaine donnée, les méthodes

d’apprentissage peuvent aider a améliorer le suivi de la chaine du froid serait suffisant.

TABLE 3.1 — Construction du circuit logistique : lois de distributions

Variable aléatoire Signification Loi Moyenne | Variance
Trneteo Température extérieure U(5,35) - -
Ty, T3,T5,Tg Température de consigne de I’équipement i r6,1) 6 6
Ty, Ty Température de l'air a I'étape 4 Tneteo(w) Tneteo(w) 0
D,y I'(180,0.4) 3 jours 1.2 jours
D, I'(4.375,0.4) | 1 heure 45 | ~ 45 min
gi Durée du maillon 4 (heures) Flzfllggg’)%{i) 1 iéslfzs gi;()::ii
Ds I'(90,0.4) 1.5 jours | &~ 14 heures
Dg I'(180,0.4) 3 jours 1.2 jours

Pour chaque circuit logistique, une température extérieure T,eeo €st tirée aléatoi-

rement. Cette température sera utile, d’une part, pour le calcul de la consommation
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énergétique (cf. section , et d’autre part pour fixer la température des étapes aux
interfaces. En effet, la température de air dans les étapes d’interfaces 2 et 4 ( Ty et
T4) ne sont pas réfrigérées et leurs valeurs sont considérées égales a la température ex-
térieure T,. On note 11,715, 15, Tg les variables aléatoires qui décrivent les températures
de lair de chaque équipement. Elles suivent une loi I'(6,1) et sont indépendantes. Les
températures de consigne de chaque équipement ont une moyenne de 6°C et une variance
de 6°C. Cette loi, la valeur moyenne et la variance ont été choisie en se basant sur des
données expertes. Il est & noter que ces distributions tiennent compte de I’hétérogénéité
des températures au sein d’un méme équipement. Ainsi, en tirant cette température au
hasard, on tire implicitement une position dans I’équipement. La figure montre un

exemple de circuit logistique simulé.

Q-
L 3
Tmsteo [ g
18 R
Interfaces
16
14
o
®
312
©
2
E 10
8 4/
6
4
0 2 4 6 8
Temps (jours)
L L [ —
G‘B '.‘B a2 'o‘%
Et del . .
petial : : s ; )
~3j ~1.45h ~15j ~1.45h ~2j ~3j

FI1GURE 3.1 — Exemple d’un circuit logistique simulé
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3.1.3 Calcul de la température des produits

Pour simplifier le cas d’étude, seule une zone de produits a été prise en compte dans
le calcul de I’évolution de la température des produits, de sorte que tous les produits étu-
diés subissent la méme évolution de température. Les produits sont supposés avoir une
forme sphérique avec une résistance interne non négligeable par rapport aux échanges par
convection (Bi = hD/A > 0.1, ou D est le diamétre moyen de produits). Les échanges par
rayonnement sont, quant a eux, négligés. Une solution analytique existe pour détermi-
ner ’évolution de la température des produits, mais une bonne approximation peut étre
obtenue en considérant que la résistance interne est proche de R/4/\ et avec une résis-
tance de transfert convectif de 1/h (van der Sman| [2003]). L’évolution de la température

moyenne des produits est estimée par 1’équation suivante :

dTprod(t)
C rod —
mep’ dt

L S(re(e) — T (r)) (3.1)
+ o

=

Ou

— m est la masse du produit |kg|

— S est la surface d’échange entre le produit et 1’air pour un produit [m?]
— CpProd est la capacité thermique du produit [J kg~! K1

— X est la conductivité thermique [Wm™1! °C]

— h est le coefficient d’échange convectif [Wm =2 K]

— TProd(t) est la température moyenne du produit au temps ¢ [°C]

— T%"(t) est la température de I'air au temps ¢ [°C]

3.2 Calcul du cofit énergétique

L’énergie dépensée pour la réfrigération des produits est calculée pour une palette
de produit, qui passe d’équipements en équipements tout au long de la chaine du froid.
Le calcul du coiit énergétique prend en compte ’énergie nécessaire pour refroidir les

produits, et pour les maintenir au frais contre des déperditions thermiques par les parois
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de I'équipement. L’énergie associée a la consommation de carburant pour le transport,
ou I’énergie dépensée par les ventilateurs pour brasser de l'air dans la chambre froide ou
dans le véhicule frigorifique n’est prise en compte. Les équations ci-dessous présentent le
bilan énergétique de chaque équipement :

— Charge thermique associée au refroidissement des produits :
Qe =m x CpP x (TP (tg) — TPt oq)) [J] (3.2)
— Charge thermique associée aux déperditions par les parois
P =K X Sgy x (T — T™h)[W] (3.3)
— Coefficient de performance (Carnot) :

Teold
COpP = —=¢ 3.4
Thot - Tcold ( )

— T,oq est la température de source froide (T3, — 10 [K])

— Thet est la température de source chaude (T.y + 10 [K]|) On consideére ici que les
températures de pincement sur le condenseur et ’évaporateur du systéme frigori-
fique sont constants.

— Cotit énergétique associée a la consommation électrique de la machine frigorifique

Conso, = Qc 4+ m/Miogeq x P x 6t
c 1COP

[J] (3.5)

Ou

— T est la température du thermostat (température de consigne de I’équipement
réglée par l'opérateur)

— m est la masse des produits [kg]

— CpP? est la capacité thermique du produit [J kg™ °C™!]

— T est la température de lair ambiante a lextérieur [K|
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— TP (ty) et TP %(t,,q) sont respectivement les températures des produits a 1’en-
trée et & la sortie d’'un équipement. K]

— K est le coefficient de transmission thermique global de I’équipement, fixé & une
valeur moyenne de 0.5 [Wm™2K~!]

— Sq est la surface de I'équipement [m?]

Ces équations montrent que le cotit énergétique est une fonction de la température
des produits a leur arrivée et sortie d'un équipement (TP"°%(to) et TP™%(tenq), de la
température extérieure (T..¢) et de la température du thermostat (7%"). Il est & souligner
que Tiqr et T sont des températures d’air mesurées en pratique, ceci n’est pas toujours
le cas pour TP"%tg) et TP"%(tonq). En effet, méme si la température des produits peut
étre mesurée lors de la réception d’une cargaison, ce contréle n’est ni systématique, ni

effectué pour tous les produits.

3.3 Evolution de la qualité des produits

3.3.1 Modéle qualité

Le calcul de I’évolution de la qualité organoleptique des produits permet de déterminer
si, & la fin de la chaine, un large pourcentage de produits reste éloigné des valeurs critiques
de qualité. Les valeurs critiques de qualité étant le seuil acceptable par le consommateur et
les différents intervenants de la chaine du froid. Plusieurs modéles de qualité existent dans
la littérature, ceux-ci permettent de modéliser plusieurs indicateurs de qualité tels quel
la vitamine C, la croissance microbienne, la perte d’eau ou méme plusieurs indicateurs
combinés. De plus, pour chaque indicateur qualité, il existe des seuils d’acceptabilité.
Dans cette étude, ou le produit d’intérét est fictif, un modéle de qualité “générique” sera

proposé, basé les hypothéses suivantes :
1. Le produit étudié est de type fruit
2. L’évolution de la qualité du produit est décrite par les équations d’Arrhenius

3. Les réactions chimiques ou biochimiques de la qualité du produit sont d’ordre 0
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et 1.

4. Le produit a une durée de vie de N jours s’il est conservé a sa température de
référence T,e5|K]

5. Le produit a une durée de vie de N/2 jours s’il est conservé a T,..r + 10 [K]
(Cooksey]| [2008])

6. le seuil critique sur la qualité est 2/3 de la durée de vie initiale du produit

Ces hypothéses ont été choisies, car elles correspondent & des hypothéses communes

a plusieurs fruits et légumes.

Soit A l'indicateur qualité du produit fictif. On suppose qu’au début de la chaine la
qualité initiale Ay est maximale, c’est-a-dire 100%. Son évolution en fonction du temps

est décrite par I'équation d’Arrhenius :

A
—— = kA (3.6)

Ou k est la constante de la cinétique [s7!], n est I'ordre de la réaction qui détermine si
le changement de l'indicateur qualité A en fonction du temps dépend de lui-méme. La

réaction chimique étant d’ordre 0, peut étre intégrée :

A(t) = Ag — kt (3.7)

Ou Ay est la qualité initiale du produit.

La dépendance temporelle de k souvent décrite par une relation d’Arrhenius :

_E‘a

k(T) = koe 77 (3.8)

— T : température [K]

— A : indicateur de qualité [%)]

— R : constant de gaz parfait 8.31 Jmol ' K~!
— E, : Energie d’activation [Jmol™!]

— t: temps [s]
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D’apreés I’hypothése 3 : le produit a une durée de vie de N jours quand il est conservé

a la température de référence Ty :

1= k(TN = (3.9)

N

Ainsi, pour une durée de vie N donnée et avec les équations définies en on peut

calculer explicitement ko(NV) et Eq(N) :

1 e
ko(N) = (3.11)

—R x In(2)
1

EG(N) = 1
Tref+10 o Tref

(3.12)

3.3.2 Choix de la durée de vie initiale du produit

La chaine logistique construite dure en moyenne 9 jours et 18 h 30. D’aprés des
données expertes, les chaines logistiques de fruits et 1égumes durent approximativement
1/3 de la durée de vie des produits. Les produits de cette chaine devraient avoir une

durée de vie de 29 jours a la température de référence T).q .

3.3.3 Variabilité biologique du produit

La durée de vie d’un produit n’est pas identique d’un produit a ’autre. Deux produits
soumis & la méme température ne se dégradent pas & la méme vitesse. Dans la littérature,
il existe des lois distributions des paramétres kg et E, qui modélisent cette variabilité.
Pour inclure la variabilité biologique on considére que la durée de vie initiale Njy,; est

une variable aléatoire qui suit une loi normale N(29,1.5).
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3.3.4 Label qualité

Selon le Chapitre [I}, pour les produits dont la température est recommandée, comme
c’est le cas des fruits, une rupture est une élévation de température qui impacte la qualité
du produit, c’est-a-dire que le produit ne respecte plus les attentes du consommateur.
On peut supposer que puisque la durée de la chaine est de 1/3 de la durée de vie du
produit, les produits sont attendus avec une durée de vie restante supérieure ou égale a
2/3. Ainsi, on définit qu’une cargaison arrive en bon état si les produits ont une durée
de vie restante supérieure ou égale & 2/3. La durée de vie initiale d’un produit est de
100%. Ensuite, grace a la durée de vie initiale N; de chaque produit en jours, on calcule
ko (Eq. Jet E, (Eq.[3.12). Le modeéle qualité calcule donc la durée de vie restante
du produit (en %).

On note RSL;(t) (Remaining Shelf Life) cette durée de vie restante au temps ¢ :
t
RSL;(t) =1 —/ k(Tprod(s))sds (3.13)
0
Ainsi, on définit Qual(x) le label qualité :

o1 100
ok sl 155 22 j=1 LRSL (tena)>2/3 > 90

Qual(x) = (3.14)

-0k sinon

3.4 Intégration des modéles logistique, thermique, de consom-

mation énergétique et de qualité

Sur la figure on peut voir les différentes étapes de simulation, composées d’un
module de simulation de circuit logistique, un modéle thermique, un modéle de consom-
mation énergétique et un modéle qualité. Pour construire chaque scénario de la chaine

du froid, la simulation se déroule de la fagon suivante :

1. La température extérieure (T,,;) est tirée aléatoirement suivant une loi uniforme
en considérant la température minimale de 5°C et maximale de 35°C (Tppy ~

U([5,35)))
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2. Pour chaque étape 7, on tire aléatoirement les durées de séjours D; de produit et
les températures de ’air T; des équipements. Cette étape donne la température

de lair en fonction du temps pour la totalité du circuit logistique.

3. Le modéle thermique zonal permet de calculer la température des produits en

fonction du temps.

4. Le modéle de consommation énergétique, qui prend comme paramétre d’entrée la
température de I'air autour de la palette, la température des produits, la tempé-
rature extérieure et un paramétre K (niveau d’isolation d’équipement), calcule la

consommation énergétique de ’ensemble des équipements.

5. Ensuite, le modéle qualité calcule les durées de vies restantes des produits (RSLj,
Remaining Shelf Life, en %) des 100 produits, qui dépendent de leur durée de vie

initiale IV;, tirée aléatoirement.

Conclusion

Dans ce chapitre, un modéle de simulation de scénarios de chaine du froid a été déve-
loppé. Il simule une chaine du froid fictive pour une palette de 100 produits sphériques de
type fruit. La qualité des produits au fil du temps est calculée en tenant compte d’une va-
riabilité biologique, ce qui fait que les qualités des 100 produits ne sont pas identiques en
fin de chaine. Notre approche est en adéquation avec une réalité terrain : deux fruits dans
une méme palette n’arrivent pas toujours dans le méme état, en raison de la variabilité
biologique des produits et aussi de I’hétérogénéité de température au sein d’une palette.
Les scénarios seront étiquetés ok ou —ok, en fonction de la qualité des produits en fin de
chaine. La consommation énergétique est calculée pour chaque scénario. L’ensemble des
modéles logistiques, thermiques, de consommation énergétique et de qualité de produit

permet une évaluation compléte d’une chaine du froid.
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Boucle sur les

étapes
i=laé6

Modéele thermique .

Modg¢le zonal

Modéle déterministe

[ Mesuré en pratique }

Variable aléatoire

Sortie intermédiaire
Non mesuré en pratique

Boucle sur les

produits
j=1a100

Sorties du modeéle : a
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, optimiser

Durée de vie initiale des
produits

Modéle de consommation ;
énergétique 3

Modéle qualité
ko(N;), Ea(N))

RSLj(tend)
j=1a100

Label (ok, —ok)

FIGURE 3.2 — Modéle de simulation de chaine du froid



Chapitre 4

Méthodologie de prise de décision

en temps réel

La conservation des aliments par le froid permet d’étendre la durée de vie des produits.
Parfois, des ruptures peuvent rendre des produits invendables ou inconsommables, et donc
gaspillés. Une solution pour réduire ce gaspillage serait d’installer un systéme capable
d’alerter et de baisser la température d’'un équipement. Cependant, une telle action a
un coiit énergétique : des actions fréquentes voir systématiques seraient efficaces, mais
auraient un cott élevé. Nous voulons montrer qu’il est possible de réduire le gaspillage et
de limiter la consommation énergétique grace a des critéres d’alertes intelligents. En nous
basant sur le modéle développé au chapitre [3| nous allons tester différentes politiques de
décision.

Ce chapitre présente la démarche du développement de modéles de détection des
ruptures de la chaine du froid ainsi que les prises de décision pour la mise en place de
mesures correctives. Nous présentons comme approche de comparaison une méthode de
détection présentée dans Haflidason et al.| [2012] basée sur un seuil sur la température,
que nous adaptons & la prise de décision en considérant qu’une alerte équivaut & une
décision. Ensuite, nous présentons deux méthodes d’apprentissage : une basée sur un

classifieur qui prédit si la cargaison arrive en bon ou mauvais état, et une adaptative qui,

81
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avec le méme classifieur estime aussi & quel moment agir pour minimiser le cofit.

L’originalité de la méthodologie est d’intégrer & la prise de décision la probabilité de
Pefficacité de la prise de décision (le fait que le produit arrive dans la qualité souhaitée
chez le client) et le coiit associé a cette prise de décision.

Le modéle développé au chapitre [3] permet de simuler une chaine du froid et ainsi
de simuler des températures d’air, de produits, des durées de vie et consommation éner-
gétiques. En pratique, comme dans le Chapitre [2] seule la température de lair dans la
palette est mesurée, par un capteur sans fil. On souhaite construire une politique de dé-
cision basée sur cette température qui permet de réduire le gaspillage, tout en limitant
la consommation énergétique. Dans cette thése, nous nous intéressons & une politique
de décision capable, a lissue d’'une alerte, de baisser la température de consigne d’un

équipement frigorifique.

4.1 Définitions

Dans cette étude, nous avons défini un certain nombre de termes qui nous ont permis
de modéliser les différentes méthodes de détection et de correction de ruptures de chaine
du froid. Plus précisément, chaque politique de décision 7 prend en entrée un état, noté

Xm, €t décide si elle doit ou non prendre une action, notée a, ou ne rien faire, notée —a.

4.1.1 Etat

L’état xy; du systéme au maillon m de la chaine est défini comme un vecteur de
données enregistrées par le capteur :
— m : maillon de la chaine allant du maillon 1 au maillon M
— T, : Température de l'air mesurée par le capteur sans fil (posé a I'intérieur de la
palette)
— T : Température de lair a I'extérieur (météo)
— ZZ’;I D; : Temps écoulé depuis le début de la chaine

— Z:’i_ll D; x T; Intégrale temps/température de la température mesurée par le
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capteur sans fil

— equipement : un booléen I’équipement est frigorifié ou pas

Ces variables ont été choisies car elles sont toutes liées aux sorties a optimiser : la
qualité et I’énergie. La température de lair extérieure 7¢** a un impact sur la consom-
mation énergétique : en été, un camion frigorifique consomme plus d’énergie qu’en hiver.
La température de I'air dans la palette T, au maillon m a un impact direct sur la tem-
pérature des produits, qui est étroitement liée & I’évolution de leur qualité. L’intégrale de
la température de air Z?;l D; x T; est une donnée souvent utilisée dans 'estimation
de la qualité, car la qualité est une fonction de l'intégrale temps température des pro-
duits. L’identifiant du maillon m pourrait aussi étre utile car, le nombre de maillons de
la chaine étant supposé connu, I'identifiant du maillon permet d’estimer le temps restant
avant d’arriver & destination. Par exemple, si 'intégrale de température est déja élevée
au deuxiéme maillon, une intervention sera nécessaire, contrairement a la situation ou
cette méme intégrale est observée au dernier maillon. Dans ce cas, aucune intervention

ne sera requise. L’equipement nous permettra de déterminer si une action est possible.

Dans le chapitre [3] le modele de chaine du froid développé suppose plusieurs hypo-
théses importantes pour la compréhension de la suite de ce chapitre :
— La température de I'air extérieur 7¢** est constante sur 1’ensemble de la chaine.
— Le nombre et 'ordre des M équipements, ou maillons, de la chaine sont connus.
Par exemple, la chaine sur laquelle nous testons les méthodes comporte 6 étapes,
dont 4 réfrigérées (soit 4 maillons, M = 4).
— Si une action est lancée, elle est appliquée uniquement dans le maillon courant et

pour toute la durée du maillon.
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4.1.2 Actions, scénarios
On suppose qu’'un modéle génératif G permet de calculer I'état au maillon m + 1
sachant ’état au maillon m et 'action a,

G: S, A — S
(4.1)

Xm, 0am 7 Xm+1

Avec

— A = {a,—a} 'ensemble des actions possibles (agir, ou ne pas agir)

— &S l'ensemble des états possibles

Le modeéle G est le modeéle de circuit logistique (modéle de durées de séjour et tem-
pératures le long d’une chaine présenté dans le chapitre |3). On appelle un scénario, noté
x ) la suite des couples (état, action) {(xg, ao), (x1,a1),...(Xar, apr)} d’une chaine. Si une
action est lancée, elle est appliquée pour la totalité du maillon, c’est-a-dire que la tem-
pérature est baissée pour tout le maillon. A D'issue d’un scénario, les modéles de calcul
de coiit énergétique (section et de qualité (section permettent de calculer la
consommation énergétique Conso.(xps) et la qualité Qual(xys) € {ok, -0k} a la fin de

la chailne.

4.1.3 Politique

On définit une politique de décision 7 une fonction qui & un état x,, associe une action

am € {-a,a}

m: § — A={-a,a} (4.2)

Xm —— Gm
ou
— —a correspond a “ne pas agir”
— a correspond a “agir”
— xp7|m le scénario xjs sachant la politique 7, si pour tout m € [1, M|, ap, = 7(Xp)

— (xp|7a,,) le scénario x3; = {(x0,a0), (X1,0a1),...(Xar, apr)} sachant la politique
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Tan, (XM|Ta,,) OU

— T, (Xi) =—a Yi#m

— Ta,, (Xm) = am

Xnr|Ta,, est le scénario ou l'action ay, a été prise au maillon m, et aucune action

n’a été prise aux autres maillons.

On définit la politique 7—, qui n’agit jamais :

Tog: S — A
(4.3)

Xm +H—— Ta

Le coiit énergétique Ce(xps|m) d’une politique 7 est la différence entre la consom-
mation énergétique Consoe(xpr|m) (cf. section [3.2)) et la consommation énergétique du

méme scénario sans effectuer aucune action Consoe(Xr|m-q) :

Ce(xpr|m) = Consoe(xpr|m) — Consoe(Xpr|m-q) (4.4)

La qualité d’une cargaison est donnée par le modéle qualité présenté en section qui a

x s attribue ok, ~ok

Qual(xr|m) € {ok,—ok} (4.5)

Les calculs du cotlit énergétique et du gaspillage sont des calculs déterministes, mais
calculable uniquement & la fin de la chaine.

L’algorithme [2] présente le processus utilisé pour tester une politique de décision. En
partant d’un état initial xg, tant que m < M + 1, c’est-a-dire tant que la chaine n’est
pas terminée (M est supposé connu), la politique 7 prend la décision ay, a partir de Xy,.
G modélise 'environnement et les interactions de cet environnement avec les actions : il
permet de calculer x,,,; au maillon suivant & partir de x,, et ay. A chaque itération,

I’état x,, et l'action a,, sont gardés en mémoire.
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Algorithme 2 Simulation d’un scénario suivant la politique 7

Xg = état initial

m =10

tant que m < M + 1 faire > Tant que la chaine n’est pas terminée
am = 7(Xm) > ’action a,, est choisie par la politique 7
Xm+1 = G(Xm, am) > G modeéle génératif calcule 1’état suivant x,, 1

m=m+1
save (X, am)
fin tant que

On suppose que si une cargaison arrive en mauvais état, elle est jetée. Le taux de
gaspillage associé a une politique de décision m sur N scénarios est défini :

N
1
Gasp(m) = N Z[lQual(xMi ‘W):—\Ok]

(2
On cherche une politique m de décision qui minimise le taux le gaspillage tout en
minimisant I’écart entre I’énergie dépensée en suivant la politique 7 et I’énergie dépensée

en suivant la politique m—, qui revient & ne jamais prendre d’actions.

Le cott Cost, d’une politique 7 est défini par :

Costa(Xp|7) = QquatiteLQual(xpr|m)=—ok T XenergieCOste (X1 |T) (4.6)

Penalite sur la qualite Penalite sur I’energie
Ou
— Cost, est le colt énergétique (calcul déterministe, cf. Eqf4.4).

— 1. est la fonction indicatrice :

1 si Qual(xps|m) = —ok
1Qual(xM\7r):—\ok = (47)
0 sinon
Le cotit d’une politique 7 est calculée en fonction de ’état de la qualité a la fin de la
chaine sachant que la politique a été appliquée Qual(xps|m) :
— Si Qual(xps|m) = ok, on ne paye pas de pénalité sur la qualité

— Si Qual(xpr|m) = —ok, on paye la pénalité sur la qualité agyaiite
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De plus, a cette pénalité sur la qualité s’ajoute une pénalité sur ’énergie, le cotlit éner-
gétique de 'action, qui dépend & la fois de la consommation énergétique du scénario qui
applique la politique 7, mais aussi de la consommation énergétique du méme scénario ot

la politique "ne rien faire" a été appliquée (7-,) Coste(Xpr|mq,,) pondéré par cepergic-

On suppose Qgualite €6 Qenergie CONNUS. Ces proportions sont déterminées par le prix du
produit, le cotit du transport et le cotit de I’électricité. Dans cette thése, nous testerons

différentes valeurs de aenergie comprises entre 0 et 1, et nous fixerons aguatite = 1 —

Qenergie-

4.1.4 Evaluation des méthodes : cotit moyen

Soient x}\/[|7r, vy X]A\/ff|7r N scénarios suivant la politique 7 générés avec 'algorithme
Pour évaluer chaque politique 7 testée, on calcule empiriquement le colit moyen sur les

N scénarios pour chaque qenergie :

N N
1—« ; « i .
COSt(/]r)Olenergie - ]i]’nergze Z 1Qual(x§v[|7r):ﬁok: + er}(\z;gze Z Ce <X7}\4‘ﬂ—> [J] (4'8>
=1 =1

4.1.5 Alertes : différents types d’erreurs

L’optimisation du cotit prend en compte le gaspillage et la consommation énergétique.
Cependant, d’autres facteurs liés aux alertes pourraient impacter le bon déroulement de
la chaine. Il y a trois types d’erreurs possibles lorsqu’une alerte est lancée : fausses alertes,

alertes non détectées et alertes non optimales.

4.1.5.1 Fausse alerte

Une fausse alerte est une alerte qui aurait pu étre évitée : méme sans l'action, la

cargaison serait arrivée en bon état. L’action a,, est une fausse alerte si :



88 CHAPITRE 4. METHODOLOGIE DE PRISE DE DECISION EN TEMPS REEL

Qual(xpr|m-e) = ok

Qual(xpr|ma,,) = ok
4.1.5.2 Alerte non détectée
Une alerte non détectée est une alerte qui aurait pu empécher la cargaison de se
détériorer, mais qui n’a pas été lancée.

Qual(xp|m-q) = -0k (4.10)

Qual(xpr|ma,) = ok
4.1.5.3 Alerte non optimale

Une alerte non optimale est une alerte qui a été lancée mais la cargaison n’est quand

méme pas arrivée en bon état :

Qual(xpf|ma,, ) = -0k (4.11)

Dans le systéme que nous avons choisi, il est seulement possible de baisser la température
et le modéle de qualité n’inclut pas la perte de qualité qui pourrait étre liée a une
température trop froide. Donc, dans notre cas, si la cargaison est arrivée en mauvais
état avec une action, elle serait nécessairement arrivée en mauvais état sans action. Il
est a noter qu’avec un modéle qualité qui prend en compte la dégradation des produits
exposés & des températures trop froides, ou avec un systéme d’action capable d’augmenter

la température, ce ne serait pas le cas.

4.1.6 Nombre d’actions par maillon

Le nombre d’actions par maillon est intéressant a regarder du point de vue logistique :
en effet, rendre les actions possibles dans un maillon nécessite d’équiper ce maillon d’une
technologie capable de baisser la température en temps réel. Si un maillon est peu sollicité,

c’est-a-dire que peu d’actions sont lancées dans ce maillon, il n’est pas nécessaire de
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I'équiper de cette technologie. A l'inverse, si un maillon apparait comme stratégique,
c’est-a-dire qu’il est le plus souvent sollicité, il devient intéressant de I’équiper en priorité.

Le nombre total d’actions par maillon est calculé pour chaque politique, sur 700 scénarios.

Dans la suite de ce chapitre nous allons présenter chaque méthode accompagnée
des résultats de validation (sur 700 scénarios) : quels paramétres sont sélectionnés pour
chaque qepergie 7 Comment se comportent les méthodes : nombre d’actions par maillon,
nombre de fausses alertes? Enfin, nous présenterons une comparaison des 3 méthodes

validées sur un nouvel ensemble de test de 700 scénarios.

4.2 Meéthode a seuil

La méthode de comparaison choisie est la méthode la plus utilisée dans les systémes
WSN. Cette méthode est basée sur le critére d’alerte suivant : si la température mesu-
rée par le capteur (la température de l'air dans la palette) dépasse un seuil prédéfini,
une alerte est lancée. Dans ce travail, nous souhaitons prendre la décision de baisser la
température de 1’équipement. Notre méthode de décision basée sur cette alerte sera la

suivante :

a si T > Tsewitl
T‘-Tseuil (Xm) = " et (412)
—a  sinon

Quand la température T, du maillon m dépasse Tsey, I'action a est lancée.

4.2.1 Sélection de Ty, par Qepergic

10 valeurs de Ty sont testées, entre 6°C (la température de conservation optimale
des produits) et 12°C. Pour chaque oepergie donné, T sewsl qui minimise le colit moyen

défini en eq est sélectionné :

TS@’U«’” (aenergie) = arg min COStaenergie (T‘—Tseuil) (4 13)
Tsewil
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La figure Fl;fl montre le seuil sur la température sélectionné en fonction de energie-
Plus aepergie st bas, moins on accorde d’importance a la consommation énergétique et
plus le seuil sélectionné est bas. En effet, plus le seuil est bas plus on fait d’actions, et
plus les actions sont cotiteuses. La température de seuil optimale est donc & définir en

fonction du rapport entre le coiit des produits et le cotit de I’énergie.

12 1 —8— STTA @ @ = @ ]

11 A

10 ~

seuil

&~

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Aenergy

FIGURE 4.1 — Ty en fonction de cenergie
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4.2.2 Nombre d’alertes et de fausses alertes

La figure [£.2) montre le nombre d’actions par maillon et par seuil. Aux étapes 2 et 4,
aucune action n’est prise, car ils ne concernent pas des équipements frigorifiés (transfert
entre deux maillons). Les actions sont réparties de maniére égale entre les maillons, ce
qui est conforme aux attentes puisque les températures suivent toutes la méme loi I'(6, 1)
et sont indépendantes. Plus le seuil est bas (6) plus le nombre d’actions est élevé, et plus
le seuil est élevé (12), plus le nombre d’actions est bas.

La figure [f.4 montre le taux de fausses alertes par maillon pour la méthode a seuil. Le
taux de fausses alertes est plus élevé dans les deux derniers maillons, ce qui est attendu,
car d’autres alertes ont déja été menées en amont. Une fagon de réduire les fausses alertes
serait d’interdire les actions dans un des deux derniers maillons ou les deux. Cependant,
le nombre de cargaisons en mauvais état risquerait d’augmenter. On remarque finalement
qu’un critére basé uniquement sur la température offre assez peu de flexibilité : plus on
baisse le seuil de tolérance, plus on augmente la qualité mais mécaniquement on augmente
la consommation énergétique.

700

Méthode : Tseus, Type d'erreur : n_action

- 6.0
6.7
- 73
600 - 8.0
- 87
. 93
| 10.0
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1.3

120
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400

Nombre d'actions

200

100

3
Etape de la chaine

FIGURE 4.2 — Nombre d’actions par maillon et par Tseqyq
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FIGURE 4.3 — Nombre de fausses alertes par maillon et par Ty, pour la méthode a seuil
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FIGURE 4.4 — Taux de fausses alertes (Nombre de fausses alertes/nombre d’actions par maillon
pour la méthode a seuil)
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4.2.3 Coftlit moyen d’une action

N
Ce(m) = %Z Consoe (X |m) — Consoe(xy|m-a)[J] (4.14)
i=1

La figure montre le colit moyen d’une action par seuil sur la température Tiey;;-
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FIGURE 4.5 — Cotit moyen C, d’une action par Tyeyi

4.3 Meéthode avec un classifieur h

La méthode & seuil ne prend en entrée que la température du maillon courant. Un
classifieur pourrait, quant a lui, prendre en entrée ’ensemble des variables qui composent
un état x,,,. En simulant plusieurs scénarios grace a 'algorithme [2] et la politique 7,
sans actions on peut obtenir un ensemble d’apprentissage D = {(x},,4") }meq1.0] €t une

i€[1:N]
suite d’états labellisés ot y* = Qual (Xﬁw) est la qualité des produits en fin de chaine.

Pour chaque maillon m, un classifieur h,, peut étre entrainé sur D, = {(x’, yi)}ie[l: N)»

N états dans un maillon m associés a leurs labels qualité en fin de chaine.
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hm: S — {ok,—ok}
(4.15)
Xm > by (Xm)

La figure montre comment ’ensemble d’apprentissage D,,, est construit. Aprés
avoir simulé N scénarios xﬁw, grace au modéle générateur G, les labels y' sont calculés
grace a la fonction Qual(-) définie en Ensuite, ’'ensemble des états au maillon m x¢,
et leurs labels associés y' sont assemblés pour former I'ensemble Dy, = {(x¢,,, yi)}ie[L NI

et le classifieur h,, est entrainé.

— —
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Ensemble d’apprentissage Classifieur

L Dy = {(Xbn, ¥ )}ie[l,N] %

FIGURE 4.6 — Construction de I’ensemble d’apprentissage D,,, pour I’entrainement du classifieur
hm

On obtient une collection de classifieurs {h1,...has} et la politique de décision 7y,

consiste, pour un état x,,, & appliquer le classifieur h,, qui prédit si la cargaison va
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arriver en bon état (ok) ou en mauvais état (—ok). Si la cargaison arrive en mauvais état,

la politique décide de lancer une action.

a  sihp(Xm) = -0k
Th(Xm) = (4.16)
—a sinon

Des variantes peuvent étre obtenues en changeant le seuil du classifieur (probabilité
que la cargaison arrive en mauvais état est supérieure a s). Pour un classifieur h, la
probabilité P[h,, (x,,) = ok] peut étre calculée. La nouvelle politique 7;s obtenue consiste,
pour un état x,,, & appliquer le méme classifieur h,,, mais cette fois, la politique décide
d’agir si la probabilité que la cargaison arrive en mauvais état est supérieure a s. Par
exemple, si s = 0.3, on prend une décision dés que la probabilité que la cargaison arrive
en mauvais état est supérieure & 30%. Le classifieur A, (x,,) est défini :

ok st Plhpy(xm) = 0k] < s

B () = (4.17)
-0k sinon

Ainsi, on définit mps :

8 () = ok  si h®(xy,) = ok (4.18)
-0k sinon
Ajuster la valeur de ce seuil permet de rendre la méthode plus ou moins sensible.
Les classifieurs h,, sont entrainés sur un ensemble d’apprentissage sans actions, gé-
nérés avec lalgorithme [3]
La méthode classifieur sera testée pour 10 valeurs de seuil sur le classifieur de 0 & 1.

La Table présente les valeurs utilisées pour apprendre et tester la méthode classifieur.
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Algorithme 3 Construction de I’ensemble d’apprentissage D sans action

Entrées :

e N Le nombre de scénarios
e G Modele génératif

e a Valeur de ’action

for scenario € [1: N] faire

m=1

tant que m < M + 1 faire > Tant que la chaine n’est pas terminée
Xm+t1 = G(xm, 7a) > G modéle génératif calcule I’état suivant x,,41
m=m-+1

fin tant que

y = Qual(xyy)

Sauvegarder (X1, ..., X, Y)

fin for

TABLE 4.1 — Ensemble des paramétres pour apprendre et tester la méthode classifieur

Notation Description Valeurs

s seuil sur le classifieur (cf {0.1, 0.2,..., 0.9}
N taille de ’ensemble d’apprentissage | 1000

Nyai Nombre de scénarios de validation | 700

4.3.1 Sélection de s par aepergic

Pour chaque aepergie donné, s le seuil sur le classifieur qui minimise le cotit moyen

défini en [4.1.4) est sélectionné :

8(tenergic) = argmin Costa,,., ;. (Th,) (4.19)
S

La ﬁgure@ montre le seuil s sélectionné. Plus cepergie st élevé, plus les actions cofitent
cher et le seuil sélectionné s est élevé : la politique devient stricte et n’agit que si la

probabilité que la cargaison arrive en mauvais état est élevée.

4.3.2 Nombre d’alertes et de fausses alertes

La figure [4.8) montre le nombre d’actions par maillon pour la politique 7, en fonction
du seuil s sur le classifieur. Le premier maillon semble légérement privilégié par rapport

aux autres. Ce résultat est attendu, car si une action est menée dés le premier maillon,
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0.9 1 —« Simple Classifieur
0.8 1
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«wy 051
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FIGURE 4.7 — 5 sélectionné pour la méthode classifieur, par aepergie

la probabilité que la cargaison arrive en mauvais état baisse. Si le seuil est bas, par
exemple 0.1, une action est presque systématiquement menée dés le premier maillon.
En effet, un seuil a 0.1 signifie que si la probabilité que la cargaison arrive en mauvais
état est supérieure a 0.1, une action est lancée. Pour les seuils 0.1 et 0.2, le nombre
d’actions menées diminue avec l'identifiant du maillon de la chaine. A I'inverse, pour les
seuils supérieurs & 0.3, le nombre d’actions par maillon ne diminue pas strictement en
fonction du temps. Ceci est peut-étre diit au fait que les classifieurs sont entrainés sur un
ensemble d’apprentissage sans actions. Or, pendant le test, les politiques de décisions sont
appliquées & chaque maillon, indépendamment des actions menées en amont du scénario
testé. De ce fait, la population des états est peut-étre différente de la population pendant
I’entrainement.

La figure [£.10] montre le nombre de fausses alertes par maillons. On remarque que le
nombre de fausses alertes diminue en fonction du maillon. En effet, cela peut étre expliqué

par le fait que le classifieur, dans les premiers maillons, a une connaissance partielle de
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FIGURE 4.8 — Nombre d’actions par maillon pour la politique classifieur 7, par seuil sur le

classifieur s

la chaine et ne prend pas les bonnes décisions.

700
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FIGURE 4.9 — Nombre de fausses alertes par maillon pour la politique classifieur 7, par seuil
sur le classifieur s
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Méthode : seuil classifieur, Type derreur : False_alert
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FIGURE 4.10 — Taux de fausses alertes par maillon pour la politique classifieur 7, par seuil
sur le classifieur s

4.3.3 Coit énergétique moyen d’une action

La figure [£.11] présente le cotit moyen d’une action par seuil sur le classifieur s. On
remarque que le coiit moyen d’une action est constant quel que soit le seuil, mais que
les actions menées sont en moyenne plus cotiteuse que la méthode & seuil basée sur
la température. cela s’explique par le fait que la méthode classifieur peut lancer des
actions indépendamment de la température actuelle du maillon. C’est-a-dire que méme
si 'équipement est déja a une température basse (4 °C), §'il estime que la cargaison va
arriver en mauvais état, il effectue une action correctrice et baisse la température de 3
°C. Or, baisser la température d’un équipement déja froid demande plus d’énergie que
baisser la température d’un équipement dont la température est supérieure a 6 °C (dans
la méthode a seuil sur la température on n’abaissera jamais la température lorsque celle-ci

est supérieure & 6 °C.
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FIGURE 4.11 — Cotit moyen C. d’une action pour la politique classifieur 7, par seuil sur le
classifieur s

4.4 Meéthode adaptative

La méthode classifieur fait des erreurs dans les premiers maillons (le nombre de fausses
alertes au maillon 1 est le plus élevé). De plus, les actions lancées par le classifieur sont
plus cotiteuses en énergie que la méthode & seuil : en effet, la méthode a seuil n’agit
jamais quand la température est en dessous d’un certain seuil alors que la méthode clas-
sifieur peut agir méme quand la température est déja froide. Une politique de décision
plus robuste pourrait prendre en compte l'incertitude du classifieur et le colit énergé-
tique d’une action pour décider si la prédiction est fiable, et s’il serait plus judicieux

d’attendre la prochaine mesure pour décider. Une méthode, basée sur la méme collection

de classifieurs que dans [1.3| peut étre implémentée de fagon adaptative. [Achenchabe et al|

[2021] optimisent un cotit de mauvaise classification, ainsi qu'un coiit temporel pour la
classification précoce de séries temporelles. Dans leur cas, le but est de classifier les séries

temporelles le plus tét possible, en minimisant les mauvaises classifications. Par exemple,
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classifier si un électrocardiogramme est anormal, si la prédiction est faite suffisamment
tot, peut permettre une meilleure décision. Ces méthodes sont basées sur I'optimisation
d'un cotit (cotit de mauvaise classification et cotit temporel). Etant donné un état actuel
(dans leur cas, une série temporelle incompléte), les connaissances passées sont utilisées
pour estimer les cofits actuels et les cofits a venir. Ensuite, ces cotits sont comparés pour
décider si la décision est prise maintenant ou plus tard. Les méthodes développées dans

ces travaux supposent deux choses :
1. Gain d’information avec le temps

2. Le colit temporel de reporter la décision est croissant

La premiére hypothése semble étre vérifiée. En effet, la qualité et ’énergie dépendent
de I’historique temps/température. L’attente, du maillon m au maillon m + 1 permet de
gagner des informations sur la chaine d’approvisionnement, en particulier la température
du maillon suivant T;,1, et la durée du maillon actuel D,,. Reporter la décision a un
colit croissant : en effet, plus une action de baisser la température est tardive, moins elle
a de chances d’étre efficace. L’originalité de ce cas d’usage par rapport a ceux traités
dans les travaux de classification précoce est qu’une décision implique une action capable
de changer le futur (la température de consigne), et ainsi de changer le label (la qualité

finale du produit).

Les deux méthodes proposées précédemment, les méthodes & seuil sur la température
(section et les méthodes basées sur un classifieur (section optimisent le cott
%aenergie’ implicitement, car les parameétres de ces méthodes (Tsey €t s) sont choisis
de sorte a le minimiser (Tseuil et §). La méthode adaptative présentée dans cette section

propose d’optimiser ce méme cofit, mais explicitement : en estimant en temps réel le cotit

associé a une action.

4.4.1 Coflit d’une action : un compromis entre la qualité et I’énergie

Le cotit d’une action a,, au maillon m est donné par la somme de la pénalité sur

la qualité ogyaite s la cargaison arrive en mauvais état malgré I'action a,,, et du cofit
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énergétique de a,, pondéré par denergic :

Cost, (XM|7ram) = O‘qualitelQual(xMhram):ﬂok + aenergiece (XM‘Wam) (420)

Cependant, au moment de la décision, dans le maillon m, il est impossible de calculer ni
Qual(xpr|Ta,, ), ni Ce(Xpr|Ta,, ), car la suite de la chaine n’est pas connue. Nous proposons
d’estimer :
— le cotit lié & la qualité grace & un classifieur entrainé a prédire a 'avance si la
cargaison va arriver en mauvais état
— le cofit lié a I’énergie en estimant sur un ensemble d’apprentissage les cofits éner-
gétiques de diverses actions
Le principe de la méthode adaptative est d’estimer d’une part la qualité finale des pro-
duits grace a un classifieur, mais aussi de tenir compte de la précision du classifieur. En
effet, au premier maillon, le classifieur a une connaissance partielle de la chaine, et risque

de se tromper plus souvent.

Soit h,, un classifieur qui prédit a partir de ’état dans le maillon m si la cargaison

arrive en mauvais état. On note :

On décide de lancer 'action si et seulement si il prédit que la cargaison va arriver en
mauvais état : ¢, = —ok.
On définit d la fonction de décision :
. a  siyy, =0k
A(Jm) = (4.22)
—a  sinon
Pour décider si 'action doit étre lancée maintenant ou plus tard, les coiits espérés
dans le maillon actuel et dans les maillons suivants sont estimés, grice a la précision du
classifieur par maillon. Si le cotit espéré est inférieur dans un maillon suivant, 'action est

reportée au prochain maillon. Sinon, ’action est lancée immédiatement dans le maillon
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courant.

On définit C'(xy,) le cotit de prendre une action au maillon m :
Cxm) = E . 5m)e)? [Costa| xXm]

= Z Ply| xm] Plfml|y, xm]Costa(xr, y| am = d(§m))
(y:9m)€Y?

= Z Ply| xm] Plfml|y, Xm] (1 — energie) Py = —0k| xm, am = d(§im)]
(y,5m)EV?

+ Qenergie E[Oe| Xm])

avec :
— Y = {ok, —ok}
— Bl gmer? [| est 'espérance au maillon m
— E caractérise 'espérance du cotit énergétique C, de I'action sachant x,,
— P[y|xm] est la probabilité de la classe y sachant I’état au maillon m xy,
— P[ym|y,xm] est la probabilité que le classifieur h,, prédise ¢, alors que le vrai

label est y

Si on développe :

C(xm) = E{} 4, ey2[Costal xm] (4.23)
= Ply = ok| xm|P[Jm = ok|y = ok, x| x 0 (4.24)

+ Py = —0k| x| P [, = —0k|y = =0k, X] (4.25)

X {(1 = aenergic) Prly = —0k| Xm, @m] + Qenergie E[Ce| Xm) } (4.26)

+ Ply = —0k| xm|P[§m = okly = =0k, xm]| X (1 — Qenergie) (4.27)

+ Ply = ok| xm|P[Um = —0k|y = 0k, Xm] X Qenergie E[Ce| Xm] (4.28)

1. on prédit § = ok et y = ok (eq |4.24)
— On prédit § = ok, donc on n’agit pas, et a raison car la cargaison arrive en

bon état (ok) : le coiit est nul
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2. on prédit § = —ok et y = —ok (eq
— On prédit § = —ok, donc on agit, et a raison, car la cargaison serait arrivée en
mauvais état (—ok)
— cas 2.1 Si la cargaison arrive en bon état avec cette action : le cotit est égal
au coiit énergétique de 'action am : QenergieCe(Xs, am) (eq
— cas 2.2 Si la cargaison arrive en mauvais état, méme avec cette action :
le cotit est égal au coiit de la mauvaise cargaison + le cofit énergétique
(1 — aenergic) + QenergieCe (X1, am) (eq
3. on prédit § = ok alors que y = —ok
— on prédit § = ok donc on n’agit pas, et la cargaison arrive en mauvais état
y = —ok, on paye le cott de la mauvaise cargaison (1 — cenergie) (eq
4. 4e cas : on prédit § = —ok et y = ok
— on prédit § = —ok donc on agit, et la cargaison arrive en bon état y = ok
(avec l'action, la cargaison arrive forcément en bon état aussi car on ne peut

que baisser la température, la qualité est de fait meilleure) : on paye le coit
énergétique tepergieCostq(xm) (eq (4.28))

Finalement en enlevant le terme nul :

C(xm) = Ef} 5,2 [Costal xm]

e
w
S

= Ply = —0k| x| P[§im = —0k|y = -0k, xp,]

..J;.J;

w W

O
O = D D

(
(

X {(1 = Qenergic)Prly = —0k| Xm, @m] + Qenergie E[Ce|xm]} (4.
+ Ply = —0k| %] P = 0k|y = =0k, Xm] X (1 — Qenergic) (
(

+ P[y = 0k| Xm]P[gm = _'Ok|y = Oka Xrn] X Olenergie E[Ce| Xm]

Pour les temps futurs le cotiit de retarder la prise de décision de x étapes est donné
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par :

Cy(xm) = E™[Costy| xm) (4.34)
= Ply = —0k|xm|P[y = —0k|y = =0k, Xm+x] (4.35)

X {(1 - aenergie)Pr[y = _‘Ok| Xm+ks am+n] + Qenergie E[Ce| Xern]}

(4.36)
+ Ply = —0k| xm|P[y = ok|y = =0k, Xm1x] X (1 — tenergic) (4.37)
+ Ply = ok| xm|P[§ = —0k|y = 0k, Xm+x] X Cenergic E[Ce| Xm-t] (4.38)

Les coiits futurs Cy(xy) dépendent des états suivants X,,+.. Cependant, ces états
sont inconnus dans le maillon courant. Afin de pouvoir estimer le cott futur Cy (xm), dés

le maillon m, et ensuite aux maillons m + &, plusieurs termes doivent étre estimés :

1. Les probabilités liées a la précision du classifieur :
— La probabilité conditionnelle au maillon m : P[g|y, Xu]

— La probabilité conditionnelle au maillon m + & : P[g|y, Xm-t«]

2. Les probabilités liées & Defficacité d’une action :
— La probabilité que I’action soit efficace au maillon m : Pr[y = —ok| xm, an]

— La probabilité que 'action soit efficace au maillon m++« : Pry = —0k| Xmtr, Gmtr)
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4.4.1.1 Estimation des probabilités liées a la précision du classifieur

Nous proposons d’estimer la précision du classifieur en le testant sur un nouvel
ensemble d’apprentissage D', indépendant de D, I'ensemble sur lequel les classifieurs
hi, ..., har ont été entrainés. Nous proposons d’effectuer un clustering sur les états pour
chaque maillon m de la chaine. Autrement dit, les états, & chaque maillon m, peuvent

étre regroupés pour former des clusters d’états qui se ressemblent.

La figure présente un schéma du passage de ’ensemble d’apprentissage D’ a
des clusters sur les états de D/, avec K le nombre de clusters égal a 2. Chaque clus-
ter est représenté par une couleur. Il est & noté que les clusters sont différents dans
chaque maillon, et donc dans chaque sous-ensemble de D),. On note C™ = {CZL}ICE[I: K]
la collection de K clusters au maillon m. Pour chaque nouvel état x,, au maillon m,
la probabilité P[c}*|x,,] qu'il appartienne a un cluster ¢, P[c]*|xp,] est calculée. Cette

probabilité décrit la distance entre I’état mesuré et I'état moyen connus du systéme.

Ensemble d’apprentissage Aprés clustering

, , , m m+1 M
D | | Dmia D'y ¢ ¢

' :
! H
1 1 1
i Xm Xm+1 XM !
i 1
[ e T e I e B H @ ‘
' 1
' 1
2 2 2 H
Y Xm Xm+1 XM '
' 1

L T T T T T T T T T T T T
i 1
H H
H 3 3 3 H
: Xm Xm+1 XM '
H H

FIGURE 4.12 — Représentation schématique du passage d’un ensemble d’états & un ensemble
de clusters (K=2)
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Avec les clusters obtenus, nous pouvons estimer la précision des classifieurs entrai-

nés sur ’ensemble d’apprentissage D. La figure [4.13] illustre comment sont calculées les

/

'm» nous testons les classifieurs Ay,

probabilités P[gly, ¢j*]. Pour chaque sous-ensemble D
(entrainés sur D) et comparons leurs prédictions 4, aux vrais labels y*. Nous pouvons

alors calculer les probabilités conditionnelles par cluster : P[g|y, ¢

[Prédiction][ Label ]

._.
Entrainement

- Calcul des P[J|y, cT*]

2 , @ @ - Calcul des P[§]y, cT*]

FIGURE 4.13 — Représentation schématique de Iestimation de la précision d’un classifieur au
maillon m sur un ensemble d’états de clusters (K=2)

Ainsi P[y|y, xm] est estimé par :

Pjly,xm] = Y Ple'[xu]P[ly, ¢f'] (4.39)

crecm
Concernant les probabilités au maillon m + k, les probabilités de transition d’un

cluster & I’autre, d’un maillon & I'autre sont estimées :

P (4.40)

m

ﬂ
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Avec ¢ € C™ et c;-"Jr“ € C"™ %, Autrement dit, sachant que 1’état courant m est dans le

+

cluster c;*, quelle est la probabilité qu’il soit dans le cluster c}n ® au maillon m + k7

Ainsi la probabilité est estimée sur D’ :

Plgly.xmenl & ) Ple'lxm] Y PPy, ¢f ] (4.41)

cpecm cntreemtn
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4.4.1.2 Estimation des probabilités liées a ’efficacité d’une action

Estimer Ply = —0k|x,, a,,] demande, si on veut se baser sur un ensemble d’appren-
tissage, de générer beaucoup de scénarios, avec de nombreuses combinaisons d’actions,
ce qui est trés cotiteux. En effet, reporter une action, c¢’est certes considérer qu’on peut la
faire au maillon suivant, mais aussi aux maillons d’aprés, ou méme deux maillons aprés,
ou aux trois maillons d’aprés, et ainsi de suite. Nous proposons de contourner ce probléme
en supposant que la probabilité que laction soit efficace Ply = —ok|x, a,] au maillon

m est linaire en fonction du maillon et définie en fonction d’un paramétre 5 € [0,1] :

Bxm
M

(4.42)

Ply = —ok|xm, am) =~

Le paramétre 8 correspond & la probabilité que I'action soit efficace si elle est prise
uniquement dans le dernier maillon. C'(x,,) est estimé a partir d’un clustering des états,

et d'un paramétres 3 :

C(xm) = E™[Costy| xpm] (4.43)
~ Z P[c]!| xm) E" [Costy|cf] (4.44)
cprecm
= ) PlefxmH{ (4.45)
cprecm
Ply = —ok|c}'|P [y = —0k|y = —ok, c}'] (4.46)
B xm

X {(1 - aenergie) X + Qenergie E[CHCZL]} (447)

M
+ Ply = —ok|c'|P[ym = okly = ok, c}'] X (1 — cenergie) E[Celc}'] (4.48)

+ Ply = ok|c;' |P[m = —0k|y = ok, c]'] X aenergic E[Ce|cy']} (4.49)

Ou
— C™ est une collection de clusters au maillon m

— P[] xm] est la probabilité de ¢} sachant x,, que I'on calcule grace a la distance



110 CHAPITRE 4. METHODOLOGIE DE PRISE DE DECISION EN TEMPS REEL

de xp, au centroid du cluster ¢j*

Cl.(xm,) est estimé par :

Cyo(xm) = E™HX[Costy] xu] (4.50)
~ Y Plxm] > PlTTRIET T [Costa|c ] (4.51)

CLRECm C;.YL+HGCT”+K
= > Pllxm] Y, Pl (4.52)

C};n'ecm C;anrKGCm-h‘
Ply = ~ok|¢"JP[jm = —okly = —ok, 7"+ (4.53)

X m

X {(1 - aenefrgie) X IBT + aenergie E[Celcyl—’—n]} (454)
+ P[y = _'Ok‘djn—i%]P[ym = Ok’y = —\Ok, C?H_H] X (1 - aenergie) (4'55>

+ Ply = ok|c]" P = —okly = ok, &]'™] X qenergic E[Cel¢]" ]} (4.56)

Ou
— P[c;n+”\c’,:z] est la probabilité que I’état au maillon m + x appartienne au cluster

RS

g sachant que I’état au maillon m est dans le cluster ¢}

4.4.2 Estimation du maillon optimal

Pour chaque scénario x)s la politique idéale agirait au maillon optimal my; tel que

le cofit est minimal :

Mopt(Xnr) = argminCost, (X.m,) (4.57)

Cependant, en temps réel, la suite du scénario x,, est inconnue, donc on estime le

maillon optimal m,; en minimisant le cotit estimé dans les prochains maillons :

Mopt (Xm) = m + argminCl (xm) (4.58)

K
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L’algorithme [4] présente la simulation d’un scénario en suivant la politique adaptative.
Tant que la chaine n’est par terminée (m < M + 1), on fait appel au classifieur h,, qui
prend en entrée I’état courant x,,, qui prédit si la cargaison va arriver en bon état. Si
la prédiction est "—ok", on calcule les P(c}*|xy,), les probabilités d’appartenance aux K
clusters du maillon courant. Ensuite, grice a ces probabilités, on peut estimer les cotits
aux maillons m, m + 1, ... M et le colit optimal estimé 1,y Si le cotit optimal estimé
Mept = M, soit le maillon courant, 'action est lancée : 7(x,,) = a). Sinon, on ne lance

pas d’action : 7(x,,) = —a). Ensuite, on passe au maillon suivant X,;,+1 = G (X, 7(Xm,))

Algorithme 4 Simulation d’un scénario suivant la politique adaptative

xg = tnitial _state

m =0

tant que m < M + 1 faire
Um = hm (Xm) > Le classifieur prédit si la cargaison sera ok
si §,, = —ok alors > Si il prédit —ok

for k € [1: K] faire
Calculer P(c]*[xm)
fin for
for k € [0, M — m] faire
Calculer Cy(x,)
fin for
Mept = m + Argmin Cy(xm) > On évalue les cotits futurs
K€E[0,M —m]
si mept = m alors > Si le colit minimum est maintenant
T(xm) = a > On lance I'action
fin si
sinon
T(Xm) = —a > Si non on reporte I'action
fin si
Xm+1 = G (Xm, 7(Xm))
fin tant que

4.4.3 Entrainement de la méthode adaptative

Pour mettre en ceuvre la méthode adaptative, plusieurs choix ont été faits concernant
la construction des ensembles d’apprentissage :

— La taille de I’échantillon D pour apprendre les classifieur
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— La taille de ’échantillon D’ pour faire le clustering et estimer la précision des
classifieurs

— La taille de I’échantillon D* pour estimer le cotlit énergétique d’une action

De méme, des choix ont été faits concernant les modéles d’apprentissage utilisés dans
la méthode :

— Les classifieurs

— L’algorithme de clustering, avec le nombre de clusters
Il est possible que de meilleurs résultats puissent étre obtenus en utilisant d’autres mo-

déles ou en réglant différemment les paramétres.

Algorithme 5 Construction de I’ensemble d’apprentissage D* contenant des actions

Entrées :
e N Le nombre de scénarios
e (G Modéle génératif
e ¢ Valeur de 'action
for scenario € [1: N]| faire
m=20
Xm = X0
for k € [1: K] faire
X = G(Xp, a)
X407 = G(Xm, —a)
for i € [k +1: K] faire
07, = Gy a; = ~a)
x5 = G(X,77,,a; = a)
fin for
yn = Qual(x5e)
y*m = Qual(x§})
Ce = Conso.(x37) — Consoe(x,;™)
Sauvegarder (scenario,m, X, y~ %™, y*™, Ce)
fin for
fin for

L’apprentissage de la méthode adaptative peut étre décrite par 'algorithme [5] et par
la figure [£.14]

— Générer un premier ensemble d’apprentissage sans actions D = {(x¢ |7, yi)}me[L M)
i€[1:N]
de taille N avec 'algorithme [3] qui est utilisé pour entrainer les classifieurs h,,
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— Générer un deuxiéme ensemble d’apprentissage sans actions D' = {(x%, |7-q, y%)} me[1:M)
1€[1:N]

de taille N avec I’algorithme

1. Appliquer un algorithme de clustering pour apprendre les K clusters ¢j* € C™

d’états pour chaque maillon m
2. Estimer les probabilités Ply|c;*'|P[Gm|y, c'] avec ¢;* € C™

3. Estimer les probabilités de transitions P[c}'“”‘]czl] avec (c;n'“‘ o) € C™ x

Cm-‘r/{

— Générer un troisieme ensemble d’apprentissage D = (4,1, Xpm, y ", y*™, Ce)me[1:M]

i€[1:N]
contenant des actions a,, & chaque maillon sur N scénarios avec ’algorithme [5] :
1. Estimer E[C¢|c]"] le cott de I'action par maillon et par cluster empiriquement

sur D
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FIGURE 4.14 — Représentation schématique de I'apprentissage de la méthode adaptative

4.4.4 Validation

Afin de tester la méthode adaptative, les choix suivants ont été fait :
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Algorithme 6 Apprentissage de la méthode adaptative

Entrées :
e M ensembles d’apprentissage D,, = {(xwwﬁa,yi)}ie[lw] d’états au maillon m la-
bellisés
e M ensembles d’apprentissage D, = {(x!, |74, y') }iep:n) détats labellisés au maillon
m
e Un ensemble d’apprentissage Do = {(X},|Tapm=a:¥") tmep:ar) d'états labellisés de
i€[1:N
scénarios pour lesquels la politique 7, —, est appliquée o
for m € {1, M} faire
Apprendre sur D,,, un classifieur h,,
Apprendre un clustering sur les états D;n et garder en mémoire un ensemble C™ =
{c1,...,¢]'} ot chaque ¢]* est un cluster d’états similaires.
fin for
for m € {1, M} faire
for k € {1, K} faire
Calculer la matrice de confusion P™[gly, ¢] (sur D,,)
Estimer les probabilités de transitions P[c}”'“‘\cz”] avec (c;-”'m, ) € Cmx s
(sur D))
Estimer E[Ce|c}"] (sur D’)
fin for
fin for

— Choix du classifieur : MLPClassifier (défaut sklearn)
— Choix de l'algorithme de clustering : Kmeans (sklearn)

Les parameétres de la Table [4.2] ont été utilisés.

TABLE 4.2 — Ensemble des paramétres pour entrainer et valider la méthode adaptative

Notation Description Valeurs

K Nombre de clusters {2, 5, 10}

s seuil sur le classifieur {0.1, 0.2,..., 0.9}

I5; probabilité que ’action soit ineffi- | {0.1, 0.2,..., 0.9, 1}
cace au dernier maillon

N taille des ensembles d’apprentissage | 1000
D, D' et D*

Nyai Nombre de scénarios de validation | 700

Sur N, scénarios, les politiques adaptatives avec différentes valeurs de K, s sont

testées : K étant le nombre de clusters, et s le seuil sur les classifieurs.
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(k7 é? B) (aenergie) = a(r]§ Hlﬁl)l’l COStaeneT‘gie (W(ﬁl’;}fj) (459>
787

4.5 Test, comparaison des méthodes et interprétation

Pour chacune des méthodes et pour chaque aepergie, les paramétres qui minimisent

le cofit sont sélectionnés :

Cost(r) = min Cost(m(args)) (4.60)

o .
energle args

Avec args les paramétres de la méthode.

— Pour Méthode & seuil : Tgeyi

— Pour la méthode classifieur : s

— Pour la méthode adaptative : K, s et 8

Dans la suite de cette section, les résultats seront tous présentés en fonction de
Qtenergie- Lies résultats présentés dans cette section sont des résultats obtenus sur 700
nouveaux scénarios, indépendants des scénarios utilisés pour entrainer ou valider les mé-

thodes. Nous présenterons les résultats en fonction de aepergie-

(Kvévé) (aene'rgie)

et 7Tadapt

Ainsi, on compare les politiques : 7 it (Qemergic)? T8(@tenergic)
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4.5.1 Cott par méthode et par acnergic

La figure [4.T5| représente les cotits moyens obtenus pour chaque méthode pour les dif-
férentes valeurs de aenergie testées. Sur cette figure, seuls les aepergie inférieurs a 0.5 sont
représentés. FEn effet, pour toutes les méthodes, au-dela de 0.5, les méthodes choisissent
de ne plus agir.

La politique la plus simple, la politique a seuil sur la température, est la meilleure
pour tout niveau de cofit de I’énergie, c’est-a-dire pour toute valeur de aepergie-

La politique classifieur, qui utilise un modéle de classification pour déterminer si
une action doit étre prise ou non, est la deuxiéme meilleure politique en termes de cofit.
Cependant, elle a un cotit légérement plus élevé que la politique & seuil sur la température.

Enfin, la politique adaptative, qui estime le cofit d’une décision, a le cott le plus
¢élevé de toutes les politiques étudiées. Cela pourrait étre di au fait que la décision de
prendre une action n’a pas été prise ou a été prise trop tard, ce qui a entrainé un cott
supplémentaire en énergie. Pour toutes les valeurs de cenergie < 0.4, les trois méthodes

proposées ont un cofit inférieur & celui de la politique de ne rien faire m_,.

Colt moyen en fonction de alpha

DOnothing
057 —— STTA
—e— Simple Classifier
—e— Cost Based
3 0.4
2
N
IS
s
~ 0.3
R
—
ey
©n
Q
QO 024
0.1 1

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Aenergie

FIGURE 4.15 — Cofit moyen par ®epergie €t par politique de décision. En rose la politique 77—,
qui n’agit jamais, en rouge la politique basée sur un seuil 77, en bleue la politique classifieur
T, et en vert la politique adaptative mgqqpt-

euil ?
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4.5.2 Nombre d’actions par méthode et par acpergic

La ﬁgure@ montre le nombre d’actions par maillon et par aepergie pour la méthode

a seuil sur la température 7 . Comme précédemment observé pendant la
S

cuil(Qenergic)
phase de validation (cf. section , le nombre d’actions est équitablement réparti
entre les maillons et dépend de cenergic : PIUS Qenergie €st faible, moins le cotit énergétique
associé a une action est élevé, et plus le nombre d’actions est élevé. Cette répartition est
due a la structure méme de notre circuit logistique, o les températures de chaque maillon

sont indépendantes et identiquement distribuées.
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ﬂ
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FIGURE 4.16 — Nombre d’actions par maillon et par depergie Pour la méthode a seuil sur la
température.

La ﬁgure montre le nombre d’actions par maillon et par cepergie pour la méthode
a seuil sur le classifieur my(q,,.,,;.)- Pour la méthode a seuil sur le classifieur, le nombre
d’actions décroit avec epergie. PlUs Qepergie €st élevé, moins le cotit énergétique associé
4 une action est élevé, et donc moins le nombre d’actions est élevé. De plus, on remarque
que le premier maillon est celui ou le plus grand nombre d’actions est pris, quelle que

soit la valeur de aepergie. Cela peut étre expliqué par le fait que la méthode agit deés que
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le classifieur prédit que la cargaison arrivera en mauvais état : si une action est lancée
dés le premier maillon, la probabilité que la cargaison arrive en mauvais état diminue
nécessairement.

700

3
o
5

600

sifieur, Type
L
]
L]
L]
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500

N
(=]
o

Nombre d'actions
w
(=]
o

2004

100

3 4
Etape de la chaine

FIGURE 4.17 — Nombre d’actions par maillon et par aepergie pour la méthode classifieur.

La ﬁgure@ montre le nombre d’actions par maillon et par aepergie pour la méthode
adaptative. On observe que la méthode ne lance pas d’actions dans le premier maillon de
la chaine pour toutes les valeurs de cepergie- Une des raisons pour lesquelles la méthode
adaptative ne prend pas d’actions dans le premier maillon est que le classifieur est imprécis
au début de la chaine. En effet, a ce stade, il ne connait que la température du premier
maillon et la température extérieure. La méthode adaptative semble suggérer qu’il serait

plus judicieux d’attendre d’autres mesures avant de prendre une décision.
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FIGURE 4.18 — Nombre d’actions par maillon et par aepergie pour la méthode adaptative.

4.5.3 Fausses alertes par méthode et par acpergic
4.5.3.1 Meéthode a seuil

La figure montre le nombre de fausses alertes par maillon et par epergie pour la

méthode a seuil sur la température 7,

seuil (O‘energie

) Le nombre de fausses alertes augmente
aprés le premier maillon. En effet, si une action a déja été lancée dans le premier maillon,
une deuxiéme action ne devient pas nécessaire dans les maillons suivants. La figure [£.20]
montre le taux de fausses alertes par maillon et par cepergie pour la méthode a seuil

sur la température 7, . Le taux de fausses alertes par maillon augmente aprés
S

cuil (Yenergic)
le premier maillon pour toutes les valeurs de cepergic- Cela signifie que, plus la chaine
avance, plus le nombre de fausses alertes par rapport aux actions lancées augmente. Cela
peut étre dii au fait que la méthode a seuil sur la température est trés stricte et qu’elle
lance des actions méme lorsque la cargaison est en bon état. Cela peut entrainer un cotit

supplémentaire 1ié aux fausses alertes et a 'utilisation inutile de 1’énergie. Il serait donc

intéressant de revoir la stratégie de seuil choisie pour réduire le nombre de fausses alertes
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tout en garantissant la qualité des produits.

700

@ : Teeus, Type d'erreur : False_alert

600 4

o
w

5001
4004

3004

2004
) h h
o4
1 3 4 5 6

Etape de la chaine

Nombre de fausses alertes

FIGURE 4.19 — Fausses alertes par maillon et par cepergie pour la méthode a seuil.
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FIGURE 4.20 — Taux de fausses alertes par maillon et par denergie pour la méthode & seuil.
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4.5.3.2 Meéthode avec un classifieur

La figure @l montre le nombre de fausses alertes par maillon et par depergie pour
la méthode & seuil sur le classifieur T (Cenergic)- Comme observé pendant la phase de
validation, le nombre de fausses alertes augmente avec le maillon.

La figure [£:22] montre le taux de fausses alertes par maillon pour la méthode a seuil
utilisant le classifieur T3(aenergic)? €11 fonction de aepergie- On observe une diminution du
taux de fausses alertes avec iepergie- Cela peut étre expliqué par le fait que le seuil du
classifieur sélectionné par aepergie €st plus élevé lorsque aepergie €st plus grand, ce qui
entraine une augmentation de la prudence du classifieur et une réduction des fausses
alertes. Toutefois, le taux de fausses alertes reste relativement constant en fonction du
maillon. On aurait pu s’attendre a ce qu’il diminue avec ’avancée dans la chaine, car le
classifieur a accés & une plus grande partie des informations. Cela peut étre di a deux
raisons : soit le classifieur n’est pas assez précis, soit les états utilisés en entrée dans les
derniers maillons sont sous-représentés. En effet, le classifieur a été entrainé sur un espace

d’états sans actions, ce qui peut étre discutable.
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FIGURE 4.21 — Fausses alertes par maillon et par depergie pour la méthode classifieur.
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a: seuil classifieur, Type d'erreur : False_alert
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FIGURE 4.22 — Taux de fausses alertes par maillon et par aepergie pour la méthode classifieur.
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4.5.3.3 Meéthode adaptative

La figure @l montre le nombre de fausses alertes par maillon et par aepergie pOUr

(K.8,8)(

o .
adapt energic), On observe que le nombre de fausses alertes

la méthode adaptative

diminue avec le temps. La figure montre le taux de fausses alertes par maillon et

(K,§,é) (D‘energie)

adapt . On remarque que le taux de

par Qepergie POUr la méthode adaptative m
fausses alertes diminue légérement avec 'indice du maillon. Il y a deux raisons possibles

A cette diminution :

1. La méthode prend moins de décisions, comme le montre la figure [£.1§ surtout

pour les valeurs basses de cepergie (0,0.1,0.2).

2. Le classifieur se trompe moins, comme le suggére le taux de fausses alertes pour

les valeurs plus élevées de aepergie (0.4,0.5).
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FIGURE 4.23 — Fausses alertes par maillon et par aepergie pour la méthode adaptative.
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a: cost based, Type d'erreur : False_alert
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FIGURE 4.24 — Taux de fausses alertes par maillon et par aepergiec pour la méthode adaptative.

4.5.4 Comment améliorer ces méthodes ?
4.5.4.1 Améliorer la précision du classifieur

Nous avons entrainé les classifieurs utilisés dans la méthode classifieur et la méthode
adaptative sur un ensemble d’apprentissage qui ne comprenait pas d’actions. Nous avons
adopté cette approche car nous partions du principe que, au moment de prendre une
décision, ’action n’a pas encore été exécutée et qu’il n’est donc pas nécessaire d’apprendre
sur des scénarios qui contiennent des actions. Cependant, en pratique, il est possible que
la méthode prenne plusieurs actions au cours d’une chaine. Cela peut entrainer une
modification de la population des états par maillon en fonction des actions prises dans
les maillons précédents. Quelques pistes pour améliorer la précision du classifieur :

— Apprendre sur des scénarios qui contiennent des actions

— Choisir un autre classifieur

— Optimiser les paramétres du classifieur utilisé
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4.5.4.2 Nombre de clusters par maillon

Le nombre de clusters par maillon est actuellement fixé a K, mais il pourrait étre
avantageux de I’adapter en fonction du maillon considéré. En effet, le nombre de clusters
devrait refléter de maniére plus précise la réalité du maillon. Par exemple, dans le premier
maillon, il pourrait étre plus judicieux d’avoir un nombre de clusters plus faible que dans

le dernier maillon, car il y a moins d’historiques possibles au début de la chaine.

4.5.4.3 Ajouter une contrainte sur la température

Il a été observé que les méthodes classifieurs et adaptatives ont tendance a prendre
des actions cotiteuses, car elles ne sont pas soumises a la contrainte de température du
maillon. Il pourrait étre intéressant de tester ces méthodes en ajoutant cette contrainte

afin de vérifier si cela peut améliorer leur performance.

4.6 Limites

4.6.1 Géométrie du circuit logistique

Le circuit logistique que nous avons construit contient plusieurs biais. Pour commen-
cer, le dernier maillon dure 3 jours : il est, avec le premier maillon, le maillon le plus long.
Cela induit plusieurs problémes avec la méthode adaptative décrite dans ce chapitre. En
effet, le dernier maillon est le maillon dans lequel le classifieur est le meilleur, mais aussi,
comme il dure plus longtemps que les maillons précédents, le maillon dans lequel une
action est la plus efficace, car elle va durer 3 jours. Il faudrait tester cette méthode sur
un circuit ou tous les maillons durent le méme temps, pour voir comment la méthode

adaptative se comporte dans ce cas-la.

4.6.2 Méthode adaptative

Dans ces travaux, nous avons limité 'espace d’actions a 'option "action" ou "pas
)

d’action". Cependant, il serait possible de concevoir un systéme plus complexe qui per-
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mettrait de baisser la température de maniére plus flexible, en choisissant un nombre
de degrés différent. De plus, actuellement, il n’est possible de changer la température de
consigne qu’au début d’un maillon et pour toute sa durée. En réalité, il pourrait étre
utile de pouvoir changer la température au cours d’un maillon. Ces tests n’ont pas pu
étre réalisés en raison de la consommation importante de ressources numériques qu’ils né-
cessitent. En outre, dans ces travaux, la température d’un maillon est considérée comme
constante. Des événements tels que des pannes d’équipement pourraient étre intégrés

dans les simulations pour rendre le modéle plus réaliste.

De plus, d’autres actions que baisser la température de consigne d’un équipement
sont envisageables. Par exemple, réorienter une cargaison vers un circuit plus court : si
la cargaison est exposée a des conditions de transport ou de stockage qui risquent de
la détériorer, il peut étre judicieux de la réorienter vers un itinéraire qui lui permettra
d’arriver & destination plus rapidement.

La méthode adaptative peut étre testée avec une multitude d’autres choix :

— Choix de l'algorithme de clustering et de la distance utilisée : il existe plusieurs

algorithmes de clustering et plusieurs mesures de distance qui peuvent étre utili-
sés pour grouper les données en clusters. En testant différentes combinaisons, il
est possible de trouver celle qui convient le mieux aux données et qui donne les
meilleurs résultats.

— Choix du classifieur et de ses hyperparameétres : il existe de nombreux classifieurs
différents et chacun d’eux a des hyperparamétres qui peuvent étre ajustés. En
testant différents classifieurs et en optimisant les paramétres de chacun d’eux, il
est possible de trouver le modéle qui convient le mieux aux données.

— Nombre de clusters identique pour chaque maillon : actuellement, le nombre de
clusters est fixé a chaque maillon. Cependant, il pourrait étre intéressant de I’adap-
ter en fonction du maillon considéré, en utilisant un nombre de clusters plus élevé
dans les maillons les plus avancés de la chaine par exemple.

— Entrainement des classifieurs sur des états sans actions : dans ces travaux, les

classifieurs ont été entrainés sur des états qui ne comprenaient pas d’actions.
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Cependant, il pourrait étre discutable de ne pas inclure des états avec des actions
dans I’ensemble d’apprentissage, car cela pourrait étre utile pour le classifieur de
connaitre les conséquences des actions prises dans chaque maillon.

Le dernier point concerne la construction méme de I’ensemble d’apprentissage utilisé
pour entrainer les classifieurs. Actuellement, nous avons supposé que, étant donné qu’au
moment de l'action, aucune action n’a encore été prise, les classifieurs pouvaient étre
entrainés sur un ensemble sans action. Cependant, lors de I’évaluation des politiques de
décision, les actions sont lancées indépendamment des actions passées, ce qui signifie
qu’il est possible de lancer plusieurs actions sur un méme scénario. Par conséquent, la
population des états aux maillons qui suivent une ou deux actions pourrait étre différente
de celle des états sans action. C’est ce que I'on observe lorsque I’on regarde les résultats du
nombre d’actions pour la méthode classifieur (ici avec un seuil & 0.5) : le nombre d’actions
diminue jusqu’au maillon 2, puis augmente aux maillons 4 et 5. Or, on s’attendrait & ce
que le nombre d’actions diminue, étant donné que des actions devraient avoir été lancées
plus toét. Cela pourrait étre di au fait que le classifieur est moins performant sur une
population qui a déja subi des actions, car cette population, dans les deux derniers

maillons, est peut-étre sous-représentée pendant ’apprentissage.
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Conclusion

Dans ce chapitre, pour le circuit présenté au chapitre [3] nous avons fixé un objec-
tif & atteindre, en supposant que le distributeur puisse définir lui-méme le compromis
qu’il veut attribuer a la fois a la qualité et a ’énergie. Nous avons ensuite proposé plu-
sieurs politiques de décisions, une basée sur un critére d’alerte simple sur un seuil sur la
température. Nous avons aussi présenté deux autres politiques basées sur des méthodes
d’apprentissage et définit une méthodologie pour les entrainer. La premiére méthode,
basée sur un classifieur simple et la deuxiéme dite adaptative, qui prend en compte le

colt d’une décision.

Les méthodes & seuil et classifieur, optimisent le cotit implicitement, car les paramétres
des méthodes sont choisis & partir du cott total final de la politique. A I'inverse, pour
la politique adaptative, I’optimisation de ce cofit est explicite, car au sein méme de la

méthode ce cotit est estimé et minimisé.

Pour toutes les méthodes présentées, le parameétre cepergie @ un impact direct sur le
nombre d’actions menées au cours de la chaine du froid : augmenter cepergie permet de
diminuer le nombre d’actions car il permet d’augmenter le cotlit énergétique associé a une
décision.

L’étude des différentes politiques de décision a montré que la politique la plus simple,
la politique & seuil sur la température, est la meilleure en termes de cotit pour tout
niveau de cotit de I’énergie. La politique classifieur arrive en deuxiéme position, suivie de

la politique adaptative, qui a le cotit le plus élevé.

Bien que la politique adaptative ait un cofit plus élevé que les autres politiques étu-
diées, il y a des perspectives pour cette méthode. En effet, en utilisant des données de
chaines du froid plus importantes et en améliorant la précision du modéle de classifica-
tion utilisé, il pourrait étre possible de réduire le cotlit de la politique adaptative et de
la rendre plus compétitive par rapport aux autres politiques. En outre, la flexibilité de
la politique adaptative, qui s’ajuste en fonction de I’historique de la chaine, peut étre

un atout dans certains cas. Ainsi, il y a des perspectives pour cette méthode et il serait
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intéressant de poursuivre ’étude de la politique adaptative dans le futur.
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous détaillons les principales contributions et les conclusions des
travaux réalisés. Enfin, nous discutons quelques pistes de travaux futurs.

La production alimentaire mondiale (4547 millions de tonnes) se compose d’environ
40% de produits périssables qui devraient étre conservés sous régime de froid, cependant
seuls 18% le sont (IIF, 2017). Pour éviter les pertes alimentaires, une réfrigération preé-
coce (dés que possible aprés la récolte ou la fabrication) et un froid continu jusqu’a la
consommation, appelé “Chaine du froid”, sont déterminants. La chaine du froid est une
succession d’opérations qui s’effectuent sous une température dirigée au moyen d’équi-
pements frigorifiques tels que des entrepéts frigorifiques, des transports frigorifiques, des
plates-formes logistiques, des meubles frigorifiques de vente et des réfrigérateurs domes-
tiques. Toutefois, il n’y a pas un seul type de chaine logistique, mais une multitude de
combinaisons possibles des différentes étapes. Selon les produits réfrigérés, la température
de conservation varie entre 0°C et 8°C. Les basses températures permettent de ralentir
le développement des micro-organismes ainsi que les réactions chimiques a l'origine de la

dégradation des qualités sensorielles et nutritionnelles.

De nombreuses études de terrain ont constaté des ruptures de la chaine du froid.
Ces ruptures ont plusieurs causes, un thermostat mal réglé, un équipement défaillant,

des produits situés dans une zone mal ventilée ou placés en attente dans une zone non
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réfrigérée lors d’une livraison. Pour détecter les ruptures dans la pratique, les opéra-
teurs mesurent la température & une ou plusieurs positions d’une palette & un moment
donné, par exemple lors de la livraison ou de I'expédition. Cependant, ces mesures locales
peuvent ne pas étre représentatives de la température d’une palette entiére car celle-ci
est hétérogéne. Par exemple, le produit & l'intérieur d’une palette peut étre plus froid
qu’un autre situé a la périphérie. Par ailleurs, des mesures & un instant donné ne per-
mettent pas de détecter les ruptures de température antérieures. Les opérateurs peuvent
également refuser les produits & réception si ces derniers sont dégradés et ne répondent
pas aux critéres de qualité attendus. Aujourd’hui, les capteurs de température connec-
tés placés dans les équipements ou dans les palettes permettent de suivre I’évolution la
température tout au long de la chaine du froid. Ces capteurs sont de plus en plus uti-
lisés pour détecter les ruptures en temps réel. Ceci est dii au fait que les capteurs de
température sans fil sont de plus en plus abordables. Cependant, ces capteurs mesurent
la température de ’air et non la température des produits ni leur qualité. La définition
d’une rupture & partir de ces mesures est par conséquent difficile. Dans ce travail, nous
avons défini la notion de rupture en fonction de deux grandes catégories de produits : les
produits dont la température est réglementée (viandes, poissons), et les produits pour
lesquels une température est recommandée (fruits, légumes). De plus, selon ces types de
produits, la méthodologie pour détecter une rupture est différente :

— Pour les produits a température réglementée, le but est de déterminer précisément
la température de tout le chargement en se basant sur la température mesurée
par le capteur.

— Pour les produits & température recommandée, le but est de prédire si les produits
seront livrés avec les qualités organoleptiques souhaitées en se basant sur la tem-
pérature mesurée par le capteur. Pour cette catégorie, il est possible de mettre en
place des actions correctrices pour garantir la qualité des produits si un probléme
est détecté, mais il faut aussi tenir compte du cotit de ces actions pour optimiser

le cotit global du systéme de détection des ruptures.

Pour les produits a température réglementée, par exemple les viandes ou les poissons,
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I'objectif est de prédire la température de I’ensemble d’un chargement & partir de la me-
sure de la température a une ou plusieurs positions. En effet, du fait de la complexité des
écoulements et des transferts dans les équipements frigorifiques, la température peut étre
hétérogéne et la mesure & une ou plusieurs positions ne refléte pas forcément la tempé-
rature du chargement dans son ensemble. Plusieurs études ont montré qu’il est possible
de prédire la température de tout un chargement a partir d’'une mesure a une position
donnée en utilisant des techniques d’apprentissage, notamment des réseaux de neurones
(NN). Pour entrainer ces NN, ces études ont utilisé soit des données expérimentales,
soit des données synthétiques, mais aucune étude n’a comparé 'impact de la source de
données (expérimentales et synthétiques) sur l'entrainement des NN. Nous avons com-
paré les avantages et les inconvénients des deux types de données et souligné les points
a prendre en compte lors de 'utilisation de jeux de données synthétiques générés par
des modéles thermiques (Loisel et al. [2022]). L’objectif de cette étude était de trouver
des moyens pour développer une méthodologie efficace permettant d’entrainer des NN
4 moindre coflit tout en proposant une méthodologie robuste d’évaluation de leurs per-
formances. Il est important de disposer d’une méthode efficace pour entrainer ces NN
car les configurations dans la chaine du froid sont trés variées et il serait trés cotiteux
de les entrainer en utilisant des dispositifs expérimentaux. C’est pourquoi 'utilisation de
modéles générant des données synthétiques pourrait étre intéressante pour produire des
données pour des configurations diverses (vitesse d’air, ajourage des cagettes, forme des
produits). Les conclusions de cette premiére étude sont les suivantes :

— Les NN entrainés avec des données expérimentales présentent de meilleures per-
formances que ceux entrainés avec les données synthétiques.

— Les NN entrainés avec des données synthétiques doivent étre testés sur d’autres
données synthétiques avec précaution au risque de surestimer les performances
des NN. L’ajout de bruit aux données n’a pas permis dans notre cas de surmonter
les problémes associés a la surestimation des performances de ces NN.

— Il n’est pas nécessaire de connaitre les caractéristiques de la chaine du froid consi-

dérée (variations de température, durée) : des profils aléatoires peuvent étre uti-
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lisés comme données d’entrainement.
— La génération d’un grand nombre de profils, facilement réalisable pour les données
synthétiques, a réduit la variance des NN mais n’a pas amélioré leurs performances.
Une perspective intéressante pour ces travaux serait d’étudier comment l'incertitude
des données d’entrainement se propage & l'incertitude des NN, par exemple en géné-
rant des données synthétiques avec des modéles thermiques de précision variable. Une
autre perspective importante serait de développer une méthode pour évaluer les perfor-
mances des NN entrainés avec des données synthétiques sans avoir besoin de données
expérimentales, afin d’éviter de mettre en place un dispositif expérimental pour chaque

configuration.

Pour les produits a température recommandée, malgré I'impact des ruptures de la
chaine du froid sur les pertes et le gaspillage des produits alimentaires, il y a peu d’études
qui proposent des méthodes pour les détecter. De plus, il n’existe pas de systéme permet-
tant de décider quelle action correctrice mettre en place en fonction du cotit du produit
et du coiit de l'action. Nous avons comparé trois systémes différents pour détecter les
ruptures et mettre en place une action correctrice :

— Un systéme simple basé sur un seuil de température. Si la température dépasse

un seuil, la température de consigne de ’équipement est diminuée.

— Une premiére méthode d’apprentissage basée sur un classifieur. Ce systéme estime,
A partir de la mesure de la température par un capteur, la probabilité du produit
a arriver dans les qualités organoleptiques attendues. La température de consigne
de I’équipement est réduite si la probabilité que les produits ne parviennent pas
a la qualité attendue dépasse un seuil.

— Une seconde méthode d’apprentissage basée sur le méme classifieur, mais qui
prend en compte la probabilité de efficacité de la prise de décision (le fait que le
produit arrive dans la qualité souhaitée chez le client) et le coiit associé a cette
prise de décision.

Ces systémes ont été testés sur un modéle de simulation de chaine du froid fictive pre-

nant en compte I’évolution des températures dans une chaine composée de six étapes,
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I’évolution de la qualité organoleptique des produits et les consommations énergétiques
des équipements frigorifiques.

Notre étude a permis de déterminer que la politique & seuil sur la température est la
meilleure en termes de cotit pour tout niveau de coiit de I’énergie. Cependant, la politique
adaptative, que nous avons formalisée dans le cadre de cette étude, offre également des
perspectives intéressantes. En effet, en utilisant des données de chaines de refroidissement
de cargaisons plus importantes et en améliorant la précision du modéle de classification
utilisé, il pourrait étre possible de réduire le cotit de cette politique et de la rendre plus
compétitive. Ainsi, il serait judicieux de poursuivre I’étude de cette politique afin de
mieux comprendre son potentiel et ses limites.

Plus largement il serait intéressant de tester et de formaliser des méthodes de décision
qui tiennent compte d’un espace d’actions plus large, qui dépasse le simple choix entre
une action et aucune action. Par exemple, il pourrait étre possible de moduler la tem-
pérature de facon plus fine, en prévoyant différentes valeurs de baisse de température.
Par ailleurs, il serait bénéfique de pouvoir prendre en compte d’autres actions, comme la
réorientation d’une cargaison, lors de la prise de décision. Cela pourrait étre bénéfique
pour réagir rapidement aux ruptures de la chaine du froid et éviter que les produits ne

soient endommagés ou perdus.
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