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RESUME

Ce livre blanc présente le projet Plastic Origins de Surfrider Foundation, qui
a expérimenté l'intelligence artificielle pour cartographier et quantifier la
pollution plastique dans les riviéres européennes. L'objectif est de permettre
aux citoyens de contribuer a la collecte de données en filmant les berges
lors de sorties en kayak via une application mobile.

L'lA développée, nommeée Surfnet, analyse ces vidéos pour détecter les macrodéchets,
en combinant technologies de vision par ordinateur et tracking vidéo. L'I1A permet
une collecte plus standard et a plus grande échelle que les méthodes manuelles,
souvent sujettes a des erreurs d'observation. Un jeu de données d'entrainement de
5000 images labellisées a été constitué grace aux contributions de bénévoles et des
technigues comme l'augmentation de données ont été employées pour améliorer
les performances. Le projet met également en avant une démarche frugale en
utilisant des technologies TinyML, visant a minimiser les colts monétaires et
environnementaux de I'lA, ou en diminuant les opérations hébergées sur le cloud par
le développement de I'|A mobile.

Bien que le projet sensibilise efficacement le grand public et les décideurs aux enjeux
de la pollution plastique, des défis persistent, tant sur le terrain que sur le plan
technologique pour en faire un véritable outil de diagnostic.

Figure 1| Page de gauche | Prise de vue d'un déchet plastique échoué en riviere,
© Surfrider Foundation.
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DEFINITION DES TERMES
ET ACRONYMES

AFNOR Association Francaise de Normalisation.
Organisme chargé d'élaborer et de diffuser des normes en France.

AZURE
Plateforme de cloud développée par Microsoft, offrant une large gamme de services (stockage,
calcul, bases de données...).

CNN Convolutional Neural Network.
Type de réseau de neurones artificiels particulierement adapté aux taches de vision par ordinateur,
comme la reconnaissance d'objets dans des images.

COMPUTER VISION
Domaine de l'intelligence artificielle qui vise a permettre aux ordinateurs de comprendre et d'inter-
préter des images et des vidéos.

DATA.GOUV
Plateforme francaise qui met a disposition des données publiques ouvertes

DCSMM
La Directive Cadre Stratégie pour le Milieu Marin est une législation européenne fondamentale
visant a protéger et a conserver les milieux marins.

DEEP LEARNING
Sous-domaine de l'apprentissage automatique qui utilise des réseaux de neurones artificiels a
plusieurs couches pour apprendre des représentations complexes de données.

ENTRAINEMENT
L'entrainement d'un modele d'lA consiste a l'alimenter avec de grandes quantités de données pour
lui permettre d'apprendre a reconnaitre des patterns.

ETL Extract, Transform, Load.
Processus informatique consistant a extraire, transformer et charger des données.

FICHIERS CSV Comma-Separated Values.
Format de fichier texte simple permettant de stocker des données tabulaires.

FINE-TUNING

L'ajustement fin d'un modele pré-entrainé pour l'adapter a une tache spécifique, optimisant ainsi
ses performances sans nécessiter un nouvel entrainement complet.
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INFERENCE
L'inférence correspond a l'utilisation du modele entrainé pour faire des prédictions sur de nouvelles
données.

LLM Large Language Model.
Grand modéle de langage, un type d'intelligence artificielle capable de générer du texte, de traduire
des langues, etc.

MACRODECHETS
Les macrodéchets sont des déchets de grande taille (par comparaison aux micro-déchets), générale-
ment supérieurs a 2,5 centimetres.

OSPAR
Convention internationale visant a protéger le milieu marin de I'Atlantique du Nord-Est

POSTGRESQL
Systeme de gestion de base de données relationnelle open source.

SERVEURS CPU ET GPU

Une unité centrale de traitement (CPU) est un composant d’'un serveur qui permet de gérer toutes
les taches informatiques nécessaires au fonctionnement du systeme d'exploitation et des applica-
tions. Une unité de traitement graphique (GPU) est un composant matériel similaire, mais plus
optimisé, offrant des performances élevées pour des applications d'lA.

SURFNET
Nom du modeéle d'intelligence artificielle développé spécifiquement par Surfrider pour compter les
déchets sur les berges de riviére a partir d'une vidéo.

SYSTEMES D’EXPLOITATIONS 10S ET ANDROID
Systemes d'exploitation respectivement pour les appareils mobiles Apple et les smartphones et
tablettes fonctionnant sous Android.

TINYML
Sous-domaine de l'apprentissage automatique qui se concentre sur le développement de modeles
d'lA suffissmment petits pour s'exécuter sur des appareils a faible puissance.

TRACKING
Le tracking est |le processus de localisation et de suivi d'objets en mouvement dans une séquence
vidéo.

TRASHROULETTE
Plateforme de labellisation en ligne pour annoter des images de déchets et constituer le jeu d’en-
trainement de Surfne.

ZONES D’ACCUMULATION

Secteur d'un cours d'eau caractérisé par une concentration élevée de déchets, souvent dus a des
ralentissements du courant, a la présence d'obstacles ou a des apports directs de déchets.
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INTRODUCTION

INTRODUCTION

Chaque année, on estime que 20 millions de tonnes de déchets arrivent dans 'océan, dont 8
a 12 millions de déchets plastiques (Galgani 2016). Tous les écosystémes marins et cétiers sont
actuellement menacés par la pollution plastique qui touche non seulement les espéces (étran-
glement, ingestion...), les fonds marins (détérioration du plancher océanique) mais également
les étres humains (impacts sanitaires et socio-économiques). 80% de ces déchets plastiques
proviendraient des activités a terre, transportés majoritairement par les rivieres (GESAMP 1990).
En traversant de nombreux terrains agricoles, industriels ou agglomérations urbaines, elles
drainent de multiples éléments que I'on retrouvera ensuite en mer.

Une fois introduits dans les riviéres, le devenir des
déchets plastiques est hautement variable, en
fonction du type de plastique, de son degré de dé-
gradation mais aussi des caractéristiques hydro-
morphologiques des cours d'eau. Une partie de ces
déchets transitera directement vers l'estuaire, alors
gue l'autre s'laccumulera dans des zones de réten-
tion. Les déchets sont ainsi piégés ou retenus tem-
porairement, parfois pendant de longues périodes,
par les berges et la végétation, avant d'étre libérés
lors de fortes précipitations ou d'inondations. Ces
longs temps de séjour des déchets plastiques dans
les rivieres augmentent les effets négatifs sur les
milieux agquatiques, telles que la formation de mi-
croplastiques par fragmentation.

De 2014 a 2018, le projet Riverine Input de Surfrider
Foundation (Bruge 2018) a permis d'identifier avec
précision la typologie et la quantité de déchets
échoués sur les différents sites d'étude. Plusieurs
méthodes ont été testées telles que la collecte et
la caractérisation des déchets échoués sur les
berges, le comptage des déchets flottants depuis
les ponts, la mise en place de filets et de barrages
flottants pour capter les déchets, ainsi que la géo-
localisation des déchets basée sur des observations
et comptages.

A la suite de ces différents tests, les protocoles de
collecte de données sur les macrodéchets stockés
sur les berges nous semblaient étre une approche
intéressante pour obtenir une vision de la pollution
en riviere (Emmerik 2020). En effet, ces macrodé-
chets constituent une forme visible et tangible de
pollution contrairement aux microplastiques ou
aux déchets flottants, en suspension ou déposés
au fond de l'eau. lls offrent ainsi la possibilité de
collecter des données concretes sur la quantité et
la composition des déchets présents dans ces mi-
lieux. Néanmoins, en 2019, il n'existait pas de proto-
cole internationalement reconnu pour cadrer la
mise en place d'activités de surveillance (Gonzalez
2017).

C'est ainsi que nous avons cherché a développer
un protocole novateur pour étudier le stock de
plastiques sur les berges de rivieres, intégrant trois
principes fondamentaux. Tout d'abord, il est plus
facile de détecter les déchets depuis I'eau, ou la
visibilité est améliorée, car l'observateur est au ni-
veau des déchets et n'est pas géné par la végéta-
tion. De plus, les déchets ne se stockant pas unifor-
mément le long des cours d'eau, la couverture de
grandes distances permet une meilleure compré-
hension de leur répartition. Enfin, ce protocole,

Figure 2 | Page de gauche | Bouteilles plastiques piégées dans la végétation rivulaire, © Surfrider Foundation.
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INTRODUCTION

congu pour étre simple et accessible, tire parti de
'omniprésence des smartphones de nos jours.
L'application mobile associée a ce protocole facilite
la collecte de données et encourage une participa-
tion citoyenne active.

Par ailleurs, l'intégration de l'intelligence artificielle
(IA) pourrait encore renforcer ce protocole en faci-
litant I'acquisition de grandes quantités de don-
nées sur de longues distances. En utilisant des
technologies d'lA, il serait possible d'automatiser la
détection et la classification des déchets, ainsi que
d'améliorer l'efficacité et |la précision de la collecte
et de l'analyse des données.

Est-il possible de créer une application utilisant
l'intelligence artificielle pour faciliter et amélio-
rer la précision de la collecte de données sur les
déchets enriviere ?

Dans ce contexte, Surfrider a développé l'applica-
tion mobile Plastic Origins (Lepatre 2023). En col-
lectant des données de maniere dynamique le
long des berges des rivieres, ce protocole contribue
a une vision globale de la pollution plastique sur
des trongons étendus. Elle vise ainsi a illustrer la
pollution diffuse, que I'on ne peut quantifier préci-
sément a cause de difficultés méthodologiques
importantes.

Tres concretement, depuis leur téléphone, les uti-
lisateurs ont la possibilité soit de signaler manuel-
lement les déchets observés soit, d'enregistrer une
vidéo de la berge qui sera traitée par un algorithme
d'intelligence artificielle. L'intelligence artificielle
permet de supprimer le « biais observateur ».
Chaque utilisateur apporte une erreur qui lui est

propre (en fonction de son expérience, ses connais-
sances, ses capacités, son état de fatigue...). L'inté-
rét de faire de la détection et non de 'observation
est de remplacer cette erreur variable (celle des
observateurs) par une erreur constante et connue
(celle de l'algorithme de détection), pour pouvoir
notamment comparer les données entre elles. L'IA
permet ainsi de générer des données fiables et ro-
bustes a travers un projet de science participative.

Les outils informatiques (sites internet, bases de
données, intelligence artificielle, etc.) utilisés dans le
cadre du projet Plastic Origins ont été majoritaire-
ment développés par des bénévoles. Cela a permis
de réduire drastiquement le colt du projet. Sans
leur aide précieuse, ce projet n'aurait pu voir le jour.
Ainsi, la diffusion de nos résultats permet non seu-
lement de partager notre savoir-faire technolo-
gigue, mais aussi de reconnaitre et de valoriser le
travail des bénévoles qui ont rendu cela possible.

L'objectif de ce livre blanc est de diffuser les dé-
veloppements technologiques dans le domaine
de l'intelligence artificielle réalisés au sein de
Surfrider. A travers ces pages, Nous visons a of-
frir une compréhension transparente des tech-
nologies employées, de leur fonctionnement,
des hypothéses et choix stratégiques qui les
sous-tendent, ainsi que du cadre d'utilisation et
des limites associées. Nous examinerons égale-
ment les résultats obtenus jusqu'a présent et
les perspectives, offrant ainsi un apercu com-
plet de limpact de ces développements sur
notre mission et notre engagement envers la
préservation des milieux aquatiques.

Figure 3 | Ci-dessus | Table de tri des déchets collectés par le projet Riverine Input, © Lucie Francini.
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T PLAST"éORI,GINS

Le projet
Plastic Origins

Plastic Origins est un outil numérique qui permet de collecter, stocker, analyser et diffuser des
informations sur les déchets plastiques dans les riviéres. L'outil est composé de plusieurs lo-
giciels qui travaillent ensemble.

COLLECTE STOCKAGE ANALYSE DIFFUSION
(application mobile) (cloud et (processus ETL + |1A) (site web et csv)
base de données) @
= JHl
“iik @ (-J
21COLLECTE Pour le mode automatique, l'application permet

d'enregistrer une vidéo de la berge grace a la ca-
méra de son téléphone et de collecter les positions

L'application mobile permet I'acquisition des don- .
GPS du mobile.

nées : moyen de locomotion utilisé pour le suivi,
rive étudiée et typologie des déchets observés.

En mode manuel, en paralléle de l'identification 2.2 STOCKAGE

des déchets, la géolocalisation de ces derniers est

obtenue en récupérant les données GPS issuesdu  Les données collectées par 'application mobile
téléphone. La date et I'heure a laquelle lesdonnées ~ Plastic Origins sont stockées en deux endroits
ont été collectées sont également enregistrées. principaux:

Figure 4 | En haut | Collecte de déchets en kayak, © Surfrider Foundation. Figure 5 | Ci-dessus | Schéma
simplifié de la plateforme numérique Plastic Origins, © Surfrider Foundation.

SURFRIDER FOUNDATION - 13



LE PROJET PLASTIC ORIGINS

— Les fichiers bruts, y compris les données textes,
les photos et les vidéos, sont stockés dans le cloud
Azure.

— Les données transformées et analysées sont
stockées dans une base de données structurée
PostgreSQL.

Cela permet une sauvegarde sécurisée et un acces
facile aux données depuis n'importe ou.

2.3 ANALYSE | [

Le processus ETL (Extraction, Transformation, Char-
gement) est une suite d'opérations, dont I'étape clé
permet de transformer des données brutes en un
format exploitable pour I'analyse.

Dans un premier temps, les détections faites par
I'lA sont associées aux données des campagnes
automatiques et s'ajoutent aux détections ma-
nuelles. Ensuite, les données GPS collectées par
I'application sont fusionnées aux différentes don-
nées sur les déchets pour créer une représentation
spatiale précise de leur emplacement. Enfin, toutes < NOUVEAU SUM)
ces données sur les déchets sont croisées avec les
données d'une table « Riviére » de référence’ pour

renseigner le nom des rivieres sur lesquelles ont - e °
été faits les suivis. o
C aya Marche 3 pled Autros

2.4 DIFFUSION

OrangeF 1032

Comment vas-tu effectuer le suivi ?

Quelle rive vas-tu explorer ?

Ces différentes informations mises bout a bout o, s
permettent de construire une représentation spa- & -
tio-temporelle de la présence des déchets dans les Rive gauche Rive draite

rivieres. Le partage de ces données est essentiel
pour promouvoir la transparence, la collaboration
et I'action contre la pollution plastique. o

Choisis ton mode de suivi

Mode Manu Mode

Une carte interactive est disponible sur le site web
de Plastic Origins? Cette carte permet de visualiser
I'emplacement des déchets signalés et d'accéder
a des informations supplémentaires telles que la
date d'observation et le type de déchet.

| (] L4
Un formulaire de demande d'accés aux données
est également disponible sur cette page web et
des fichiers CSV annuels sont mis en ligne publi- L'application est téléchargeable gratuite-
quement sur le site data.gouv®. Cela permet aux ment sur iOS et Android. E/le est disponible

en 4 langues : Frangais, Anglais, Espagnol et
Italien. Il suffit de se créer un compte utilisa-
teur pour acceéder aux deux modes d'acqui-
sition disponibles : un mode manuel ot I'uti-
lisateur signale lui-méme la présence de
déchet plastique, un mode automatique ou
une vidéo enregistrée par l'utilisateur est en-
I_suite traitée par une intelligence artificiel/e._l

chercheurs ou aux organisations intéressées d'ac-
céder facilement aux données et de les analyser.

Notes | 1. European catchments and Rivers network
system (Ecrins) | 2. www.plasticorigins.eu
| 3. www.data.gouv.fr
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L'intelligence
artificielle au coeur
— du projet

Depuis quelques années, les progrés de l'intelligence artificielle ont impacté I'ensemble des
secteurs de I'’économie. Comme les autres, I'écologie et 'environnement ont vu se développer

des initiatives utilisant I'intelligence artificielle.

3.1L'IAPOUR UN OUTIL
DE MIESURE QUANTITATIF
ET STANDARDISE

Nous partons du principe que des impacts positifs
liés al'usage de I'lA sont également possibles dans
ces secteurs. En particulier, les technologies d’ana-
lyses automatiques d'images fournissent de pré-
cieux indicateurs sur lI'usage des ressources natu-
relles ou de leur dégradation. En étudiant des
images, nous pouvons par exemple mesurer la
pollution atmosphérique?* quantifier la raréfaction
ou le mésusage de I'eau potable® ou encore iden-

tifier la modification des traits cotiers®. Il devient
ainsi envisageable de s'appuyer sur ce type de
technologies pour détecter les déchets et les
polluants.

Dans le cas de Surfrider Foundation, afin de mieux
décrire la présence de plastique dans les rivieres,
'ONG a été confrontée au probléeme de collecte de
données a grande échelle. Rien qu'en France, les
rivieres s'étendent sur environ 623 464 km (Office
francais pour la biodiversité s.d.), ce qui rendait
inenvisageable d'utiliser des méthodes de comp-
tage uniguement manuelles. En effet, le comptage
manuel, bien qu'utile a petite échelle, est sujet a la

Figure 6 [ En haut | Utilisation de I'application Plastic Origins lors d'une sortie en kayak, © Surfrider Foundation.

Notes [ 4. Projet Bergson de 'Agence Spatiale Europeenne [ 5. Projet Foncier innovant de Bercy, Google et
Capgemini | 6. Projet DEA Coastlines de Geoscience Australia
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L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE AU CCEUR DU PROJET

SECTEUR 3

SECTEUR 2

SECTEUR 1

Les trois troncons présentent des caractéristiques spécifiques que nous avons prises en compte
dans notre analyse : /e premier a un courant moyen avec une végétation dense mais non obstruc-
tive, le deuxieme un courant fort et une végétation basse obstruant la vue, et le troisieme un courant
moyen avec une végéetation haute et peu dense, permettant une bonne visibilité.

© Comptages manuels bénévoles
160 — Meédiane des comptages manuels
< Comptage par I'lA sur vidéo

Comptages manuels :
=109
Sd=25
Coefvar=23%

1204

Comptages manuels :
u=49
Sd=13

Coefvar=27%

Comptages manuels :
u=236

Sd=10
Coefvar=29%

I I I
SECTEUR 1 SECTEUR 2 SECTEUR 3

Figure 7 | En haut | Sections de riviere étudiées sur le Gave d'Oloron (64) | Figure 8 [Ci-dessus | Graphique type
"Boites & moustaches" pour comparer les comptages manuels des bénévoles sur le terrain et le comptage de
I'lA par vidéo (u = médiane, sd = écart type et coefficient de variation). D'apres Chagneux 2023
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fatigue et aux erreurs d'identification, notamment
pour les observateurs novices. L'intégration de ['lA
sur les téléphones pourrait constituer un moyen
puissant pour accroitre considérablement la col-
lecte de données et favoriser une véritable démo-
cratisation de la détection des déchets plastiques
dans les cours d'eau. En conséquence, une des
idées fortes du projet a été d'introduire I'intelli-
gence artificielle commme outil de mesure quanti-
tatif qui puisse étre utilisé par des milliers d'utilisa-
teurs qui collecteraient des données dans le cadre
du projet Plastic Origins. D'autre part, I'lA permet
de standardiser I'acquisition de données, grace a
'automatisation de la collecte, I'analyse et l'inter-
prétation des informations a grande échelle.

Pour confirmer I'intérét d'une méthode standardi-
sée pour notre projet, nous avons réalisé une mise
en situation sur une portion de riviere ou nous
avons comparé des comptages manuels de 20 bi-
némes de bénévoles aux résultats de l'analyse
vidéo par I'lA.

Les comptages manuels réalisés par les 20 bi-
ndémes de bénévoles révelent une variabilité signi-
ficative pour les trois trongons étudiés. De son cote,
I'lA tend a sous-estimer systématiquement le
nombre de déchets par rapport a la majorité des
observations humaines, bien gu'elle respecte la
tendance générale de la pollution constatée (avec
un nombre de déchets plus élevé dans T1que dans
T2 et T3). Cette différence pourrait s'expliquer par
des difficultés de détection de certains types de
déchets ou par des limitations liées a la qualité des
images.

L'écart observé entre les méthodes de comptage
pourrait soulever des doutes quant a la fiabilité ou
la complémentarité des deux méthodes. Toutefois,
I'objectif principal n'étant pas d'obtenir un dé-
compte exact mais plutdét de mettre en évidence
I'état de pollution des cours d'eau étudiés, nous
considérons ces résultats comme satisfaisants. Si
['A sous-estime le nombre total de déchets, elle

L'intelligence artificielle permet de supprimer
le « biais observateur ». Chaque utilisateur ap-
porte une erreur qui lui est propre (en fonction
de son expérience, ses connaissances, ses capa-
cités, son état de fatigue..). L'intérét de faire de
la détection et non de l'observation est de rem-
placer cette erreur variable (celle des observa-
teurs) par une erreur constante et connue (celle
de l'algorithme de détection). Elle nous permet
de générer des données robustes a travers un
projet de science participative.

permet néanmoins de standardiser la méthode
d'acquisition dans le temps. Des nouveaux travaux
pourraient permettre d'affiner le modele automa-
tique pour réduire cet écart.

3.2 UNE IA MINIATURE DANS
LE GRAND MONDE DES IA

La dynamique des développements en intelli-
gence artificielle a été portée ces dernieres années
par une croissance significative de la taille des mo-
deles et des jeux de données. Cette évolution a
atteint un tournant majeur, notamment depuis
2023, avec I'émergence des IA génératives. Ces «
super » modeles, parfois appelés également mo-
deles de fondations tant leurs capacités sont
grandes, ont pris une place trés importante dans
I'écosysteme technologique IA. lls sont cependant
aujourd’hui questionnés quant aux investisse-
ments nécessaires a leur développement ainsi que
sur leur impact environnemental grandissant.

Les exemples les plus connus commme chatGPT 3.5
(175B de parametres) d'OpenAl ou plus récemment
Llama 3 de Meta (70B de paramétres) permettent
de se représenter la complexité de ces intelligences
artificielles qui utilisent plusieurs centaines de mil-
liards de parametres et des milliers de milliards de
données pour atteindre leurs performances. Ces
ordres de grandeur se traduisent aujourd’hui par
des besoins en infrastructure, 24 000 serveurs gra-
phiques (GPU) (Meta 2024), et en investissement,
100 millions de dollars, pour entrainer Llama 3 par
exemple, qui sont d'une part hors de portée de la
plupart des concepteurs d'lA et d'autre part pas
soutenable sur le long terme étant donné les be-
soins énergétiques nécessaires a leur utilisation. La
consommation annuelle équivalente pour chatGPT
est estimée a 30 000 foyers par exemple (Crawford
2024).

En parallele de cette croissance portée par I'lA gé-
nérative et les grands modeéles de langage (LLM),
un effort inverse et moins médiatisé poursuit éga-
lement son développement : il s'agit des approches
TinyML, qui cherchent au contraire a réduire au
maximum la taille des modéles pour permettre
entre autres l'usage de l'intelligence artificielle sur
téléphone mobile (Ollion 2023).

Afin de prendre en compte ces différentes problé-
matiques, nous Nous sommes rapidement orientés
vers les approches TinyML, en testant notamment
des modeéles comme mobilenet (2M de para-
meétres) ou les versions miniaturisées de Yolov8 (3M
de parametres pour yolov8-nano, 1M de para-
metres pour yolov8-small), pour des colts de
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développements de quelques centaines d'euros et
des colts d'usage marginalement nuls sur les té-
[éphones mobiles. Les possibilités de portabilité
sont évidemment bien plus grandes, car il n'y a pas
besoin de groupement de milliers de serveurs pour
concevoir ni utiliser cette intelligence artificielle.
Enfin, bien que le calcul de 'empreinte environne-
mentale reste a estimer, il est certain qu’elle sera
inférieure de plusieurs ordres de grandeur compa-
rativement aux modeles actuels.

L'intégration de I'lA dans les projets environne-
mentaux doit s'accompagner d'une réflexion
globale sur les impacts de cette technologie.
Si les bénéfices potentiels sont nombreuy, il
est essentiel de privilégier des solutions du-
rables et responsables. Le TinyML, en proposant
une alternative plus légere et plus économe en
énergie, s'inscrit dans cette démarche.

Figure 9 | Ci-dessus | Bénévole qui filme les déchets sur les berges depuis son kayak, © Surfrider Foundation.
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Surfnet:

I'lA de Surfrider

La premiére étape, essentielle pour la suite, est de définir avec précision I'objectif du modeéle
d’intelligence artificielle. Il va déterminer la fagon dont on collecte les données a I'entrainement
et a l'utilisation, I'effort de R&D a fournir et le type de modéle que I'on va utiliser. De plus, cela
permet de communiquer clairement aux différentes personnes impliquées dans la conception
et l'utilisation ce que I'on cherche réellement a accomplir, évitant ainsi les potentiels fantasmes

lies a I'lA.

L'objectif de I'|A Surfnet est de compter les macrodéchets visibles sur les berges de riviere depuis un
kayak, a partir d'une vidéo prise par un dispositif embarqué.

Dans la suite de ce document, « Surfnet » se réfere
au moteur d’lA congu par Surfrider : il est open-
source, téléchargeable et son utilisation est docu-
mentée afin d'étre accessible a toute équipe inté-
ressée par la problématique des déchets.

4.1 SON CADRE D'UTILISATION

Afin de réaliser I'objectif de Surfnet, nous avons
imaginé et expérimenté plusieurs cadres d'utilisa-
tion, c'est-a-dire, concretement, comment |'utilisa-
teur va se servir de l'application.

Le cadre doit répondre aux objectifs suivants::

— Collecter des données intéressantes pour Surfri-
der (permettre d'observer la bonne typologie de
déchets intéressants, etc...).

— Permettre au moteur Surfnet d'étre performant
(si la prise de vue est mauvaise ou les objets trop
petits ou trop difficiles a identifier, le moteur d'lA
ne sera pas performant).

— Etre ergonomique pour les utilisateurs et per-
mettre I'adoption de 'application par le plus grand
nombre.

Figure 10 | En haut | Utilisateur en train de photographier un déchet échoué, © Surfrider Foundation.
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Cette recherche est I'un des points les plus cri-
tiques du projet, et fait appel non seulement a des
compétences métier, d'intelligence artificielle, de
design d'application, mais aussi de nombreux tests
et confrontations aux utilisateurs sur le terrain.

Le cadre que nous avons finalement choisi est le
suivant:

— Les utilisateurs filment la rive depuis la riviere
elle-méme, en général a bord d'un kayak.

— La prise de vue est dirigée vers la berge, per-
pendiculaire a celle-ci et a une distance de 2 a5
meétres de la berge. On évite au maximum les
prises de vue en perspective avec un point de fuite,
car les objets ne seront plus reconnaissables.

— La vitesse du Kayak doit étre faible, autour de
4km/h, afin d'avoir une vidéo nette et dépourvue
de flou d0 au mouvement. Certaines parties des
cours d’eau ne pourront donc pas étre prises en
compte a cause de la présence de rapides ou
d'obstacles.

L'appareil de prise de vue est stabilisé autant que
possible (a la main dans la plupart des cas). Cela
implique en général qu'une personne dirige le
kayak alors que I'autre filme la berge. Des stabilisa-
teurs de téléphones accrochés au kayakiste ou au
kayak lui-méme, ainsi que des GoPros, ont été en-
visagés, mais pour rester dans un cadre simple et
accessible au plus grand nombre, la majorité des
utilisateurs prennent directement les prises de vue
depuis un smartphone standard.

Un enjeu important est de guider l'utilisateur pour
une capture optimale de la prise de vue. Pour cela,

nous avons dispensé des formations a un certain
nombre de bénévoles et mis en ligne directement
sur l'application, un tutoriel avec un guide visuel
pour repérer la berge.

A noter que malgré les contraintes définies, nous
avons pensé Surfnet pour avoir une relative robus-
tesse a la variabilité des conditions de prise de vue
étant donné les contraintes de terrain :

— Luminosité, trés variable en fonction de l'orien-
tation de la berge, du soleil et de la météo.

— Taille des objets, variable en fonction de la pers-
pective et la distance a la berge.

— Forme des objets, tres variable de fagcon inhé-
rente aux déchets plastiques.

— Occlusions partielles, étant donné que les objets
sont pris dans les berges et la végétation.

— De nombreux autres parametres sont également
variables: flou, humidité, inclinaison de l'appareil, etc.

—

Figure 11 | Ci-dessus | Vue du guide visuel sur l'application Plastic Origins | Figure 12 | En haut | Bénévoles qui
filment les déchets sur les berges depuis leur kayak, © Surfrider Foundation.
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4.2 LES CHOIX
TECHNOLOGIQUES

LE MOTEUR D'IA DANS SON ENSEMBLE

Une fois le cadre d'utilisation et de prise de vue
définis, de nombreuses décisions sont a prendre
concernant le moteur Surfnet. La premiere est la
facon de compter les déchets. Nous avons opté
pour une méthode standard, se déroulant de la
facon suivante, qui sera détaillée dans les chapitres
suivants:

— Découpage de la vidéo en images successives.
— Sur chaque image, détection automatique de
chaque déchet.

— Suivi des déchets sur les images successives
(Tracking).

— Comptage des déchets trackés.

LA METHODE DE DETECTION
C'est |a partie critique ou le systeme doit identifier

r
@—» @—»—»

bouteille en plastique ceil

et localiser les déchets dans une image. Nous
avons opté pour une méthode d'intelligence arti-
ficielle de vision par ordinateur (dite computer vi-
sion) : une branche de l'intelligence artificielle qui
permet aux ordinateurs de détecter des formes,
des objets et des motifs dans les images. Dans
notre cas, ces objets sont des déchets, qui peuvent
étre multiples, sur des images de berges de riviere.
Techniguement, l'idée est d'utiliser un réseau de
neurones artificiels (dans notre cas appelé CNN
pour Convolutional Neural Network), qui est la meé-
thode a 'état de I'art aujourd’hui pour faire de la
détection d'objets.

Parmi les réseaux de neurones permettant la de-
tection d'objets, il y a deux grandes classes de mé-
thodes:

— La détection d'objet, qui identifie chaque objet
et fournit les coordonnées d'une boite englobante
de l'objet.

— La segmentation d'objet, qui, en plus de la dé-

bouteille
en plastique

RESULTAT

cerveau
84% bouteille

v

:

bouteille en plastique

N en plastique
L4

= 15% canette

é 1% bidon

ordinateur (IA)

v

Figure 13 | En haut | Schéma comparant la vision humaine & la vision par ordinateur (I1A) |
Figure 14| En bas | Comparaison entre la détection d'objets (0 gauche) et la segmentation (a droite).
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tection, détoure précisément l'objet. A priori, afin
de compter, nous n'avons besoin que de la pre-
miere, nous avons donc opté pour cette méthode
pour entrainer Surfnet a détecter des objets a l'aide
d'un jeu de données détaillé dans la section sui-
vante (paragraphe 4.3).

LE CHOIX DU MODELE

Il existe de nombreuses architectures de réseaux
de neurones permettant de détecter des objets.
Durant le projet, nous avons travaillé sur différentes
versions de modele (ResNet, centerNet, yolov5,
yolov8), et itéré sur plusieurs stratégies de données
et d'entrainement, afin d'obtenir les meilleurs ré-
sultats. Les enjeux principaux que Nous avons re-
tenus sont:

— La taille du modele (c'est-a-dire le nombre de
parametres présents dans le modele) : plus un mo-
dele est gros, plus il est coUteux a entrainer et a
exécuter.

— La communauté open source et la portabilité du
modeéle : nous visons des modeles open source
avec une communauté active, assurant la péren-
nité des développements pour ne pas tomber dans
une technologie rapidement obsolete et non
maintenue.

— Lefficacité du modeéle a détecter des objets, no-
tamment petits et en régime de jeu de données
de taille réduite. A noter gu’aujourd’hui 'ensemble
des réseaux de neurones en vision sont « pré-en-
trainés », c'est a dire que 'on peut bénéficier d'un
entrainement déja réalisé et générique, puis réen-
trainer sur notre jeu de données spécifique, ce qui

-

ENTRAINEMENT

Modeles
de base

VBB x

L

améliore grandement les performances.

Durant nos expérimentations, nous avons consti-
tué un jeu de données, puis entrainé les réseaux de
neurones a reconnaitre les déchets sur ce jeu de
données. Les prochaines sections détaillent les
choix et résultats associés a ce travail.

4.3. SON JEU DE DONNEES
D'ENTRAINEMENT INEDIT

La performance des modeles d'lA dépend forte-
ment de la qualité et de la quantité des données
utilisées pour leur entrainement. En effet, le jeu de
données est en quelque sorte la matiéere premiére
de l'apprentissage et, dans notre cas, il se matéria-
lise sous la forme d'une collection de photos avec
des informations sur les déchets visibles sur chaque
image. Le jeu de données fournit ainsi les exemples
nécessaires a I'lA pour apprendre a reconnaitre et
analyser les différentes formes de déchets que I'on
peut observer sur les berges de riviere.

Une fois la phase d’entrainement passée, le mo-
dele entrainé sera utilisé pour analyser de nou-
velles images issues de vidéos. C'est |la phase d'in-
férence, pendant laquelle I'lA fera des détections
sous forme de prédiction.

Afin d'optimiser les performances de notre modele
d'lA pendant sa phase d'inférence, le jeu de don-
nées d'entrainement doit représenter la réalité des
berges de riviere qui seront filmées via l'application
Plastic Origins. En effet, un modéle entrainé dans

—

INFERENCE

Modeles
entrainés

Figure 15 | Ci-dessus | Schéma des phases d'entrainement et d'inférence d'une IA.
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Pendant la phase d'inférence, I'lA entrainée nous dira : “D'aprés ce que j'ai déja pu voir, je pense qu'il
y a de fortes chances que l'objet, a cet endroit de I'image, soit une bouteille plastique”.

des conditions proches de la réalité sera plus apte
a détecter les déchets, méme lorsque les vidéos
auront des variations importantes d'arriere-plan.
Concretement, les images d'entrainement doivent
représenter des déchets sur des portions entieres
de berges de rivieres, avec leurs complexités mor-
phologiques et la diversité de la végétation. Or, il
n'existait pas de jeu de données disponible qui
correspondait a notre contexte spécifique d'étude.
Le jeu de données le plus connu sur les déchets
s'appelle TACO?, mais les images contiennent des
déchets capturés a des distances relativement
faibles et souvent dans des contextes urbains ou
domestiques.

Nous avons donc créé notre propre base de don-
nées pour entrainer I'IA Surfnet. Avec l'aide de bé-
névoles qui ont multiplié les sorties terrain, nous
avons compilé des milliers de photographies de
déchets échoués sur les berges des rivieres. Les
images capturent les déchets dans les conditions
réelles en couvrant une grande variabilité d'ar-
riere-plans, de conditions de lumiére, d'angles de
vue et de qualité d'image.

Une fois toutes ces images collectées, il reste une
étape indispensable : la labellisation des images.
Chaque image doit étre annotée manuellement,
c'est a dire gu'il faut entourer le ou les déchets avec
un rectangle pour indiquer leur localisation précise
sur la photo et chaque déchet doit étre associé a
une catégorie (les catégories sont décrites dans le
paragraphe 4.4.). Cette labellisation manuelle est
fastidieuse mais obligatoire. En 2019, il n'existait pas
d’'outils open source d'annotation gratuit, contrai-
rement a aujourd’hui. C'est pourquoi nous avons
créé une plateforme de labellisation en ligne :
www.trashroulette.com. En s'appuyant sur un tu-
toriel détaillé, des centaines d'internautes ont pu
annoter des images et contribuer efficacement au
projet.

La création de cette plateforme de labellisation
nous a permis de construire un jeu de données
composé d'environ 5 000 images pour un total de
8 000 labellisations. Bien que celui-ci soit petit
comparé aux gigantesques modeéles comme Goo-
gle, il dépasse largement celui de TACO en termes

de volume. De plus, nos données sont tres spéci-
fiques tout en couvrant une variété de contextes
naturels.

Ce jeu de données nous fournit ainsi une base so-
lide pour l'entrainement initial de Surfnet. Cepen-
dant, il ne permet pas encore d'atteindre le palier
de performances. Cela signifie qu'avec plus
d'images annotées, les performances de notre mo-
dele pourraient étre augmentées de maniere signi-
ficative (plusieurs techniques d'amélioration du jeu
de données sont décrites dans le paragraphe 4.5.).

Le jeu de données est accessible en open-source a
'adresse suivante : universe.roboflow.com/surfri-
der-foundation-europe/plastic-origins

A noter que cette version ne contient que ~4300
images car certaines ont été filtrées avant publi-
cation pour des raisons de qualité.

Figure 16 | Ci-dessus | Diversité d'images de déchets
en riviere, © Surfrider Foundation.

Notes | 7. tacodataset.org
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Figure 17 | Ci-dessus [ Vue de la plateforme de labellisation Trashroulette.

4.4. LES DIFFERENTES
CATEGORIES DE DECHETS
A DETECTER

Afin de dresser un état des lieux précis de la pollu-
tion plastique en riviere, il est intéressant de caté-
goriser les déchets qui seront observés sur les
berges. Il existe déja des classifications de déchets
élaborées par des experts, commme la classification
OSPAR/DCSMM, qui propose une liste standardi-
sée utilisée dans la surveillance des déchets marins
(Hanke 2013). Ces classifications incluent diffé-
rentes catégories basées sur le type de matériau
(plastique, métal, verre, etc.) et des sous-catégories
spécifiques décrivant des objets particuliers (bou-
teilles en plastique, filets de péche, canettes, etc.).
Elles se basent principalement sur des caractéris-
tigues sémantiques et ont été congues pour des
observations de déchets collectés, permettant
ainsi de les manipuler pour préciser leur
typologie.

Sur le terrain, les opérateurs peuvent facilement
identifier des déchets en se basant sur leur com-
préhension et leur connaissance des objets. Par
exemple, une personne peut reconnaitre une bou-
teille en plastique écrasée comme une bouteille en
plastiqgue, méme si sa forme est altérée, car elle

peut faire abstraction des variations de taille, de
forme et de couleur des objets. En revanche, I'lA se
base uniguement sur des caractéristiques visuelles
pour détecter les objets. Si un objet est déformé,
sale, partiellement caché ou dans un état de dé-
composition avancé, I'lA peut avoir du mal a le
classer correctement.

En travaillant avec des experts sur les déchets,
nous avons alors défini une classification person-
nalisée des macro-déchets, qui concilie la facilité
d'annotation et l'utilisation pratique pour un sys-
téme de vision par ordinateur (Chagneux 2023).
Cette classification comprend 10 catégories, clas-
sées dans 3 familles:

— Des objets rigides en forme de bouteille, de ca-
nette, de bidon, de pneu, qui sont souvent obser-
Vvés en riviere et facilement reconnaissables par
leurs formes définies.

— Des objets fragmentés, frequemment retrouvés
le long des berges mais dont les aspects sont plus
variés.

— Deux autres catégories pour les déchets claire-
ment identifiables mais ne rentrant pas dans les
catégories précédentes, ou pour ceux qui ne sont
pas identifiables.

Ces 10 catégories ont ainsi été utilisées lors de la
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labellisation des images pour constituer le jeu de
données d'entrainement (Annexe 1). Méme si elles
représentent bien la diversité des déchets que
nous retrouvons habituellement sur les berges de
riviere, la répartition du nombre de labels par caté-
gorie n'est pas uniforme. Certaines catégories ont
nettement plus d'annotations que d'autres, c'est le
cas de la catégorie « Bache, sac en plastique, frag-
ments » qui en constitue la Moitié. Cette répartition
inégale entre les catégories de déchets peut impac-

ter les performances du modeéle Surfnet dans l'iden-
tification et la classification des catégories de dé-
chets sous-représentées dans le jeu de données.

4.5. DES APPROCHES
MULTIPLES POUR AMELIORER
LE JEU DE DONNEES

Pour pallier notre jeu de données relativement
petit mais aussi le déséquilibre du nombre

-

.

Figure 18 | Ci-dessus | Les 10 catégories de déchets utilisées pour entrainer Surfnet. | Figure 19 | Ci-dessous | Répartition
du nombre de labels par catégorie. 8 000 labels ont été annotés sur les 5 000 images du jeu de données.
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d’'images par catégories, plusieurs techniques ont
été explorées pour augmenter artificiellement le
nombre d'images au total et par catégories de
déchets:

— L'augmentation du jeu de données.

— La génération de données synthétiques.

— L'utilisation de modeles de fondation pour l'aide
a 'annotation.

1. L'augmentation du jeu de données est une
technique permettant d'artificiellement multiplier
la taille de notre petit jeu de données, en appli-
guant des transformations géométriques et colo-
rimétriques aux images. Ces transformations mo-
difient 'image, mais doivent conserver la possibilité
visuelle de détection des objets : on ne doit pas
cacher ou trop altérer les objets afin qu'ils restent
reconnaissables. Les augmentations les plus com-
munes sont le retournement de l'image (symétrie
horizontale dans notre cas), ajustement de la cou-
leur ou du contraste, distorsion de l'image, applica-
tion de filtres de flou. Non seulement cette tech-

I 3a8af711-5fa0-690e-7ba8-5(s

nique permet d'apporter une diversité artificielle
aux images, augmentant virtuellement le nombre
d'images d'entrainement, mais en plus elle permet
d’améliorer la robustesse du systeme aux pertur-
bations que l'on introduit : typiquement le flou, le
changement de contraste ou de luminosité sont
des effets qui arrivent tres régulierement du fait du
déplacement de la caméra et de sa position par
rapport au soleil. L'utilisation d'augmentations bien
choisies nous permet d’'améliorer d'environ 20% la
performance finale.

2. La génération de données synthétiques est
une technique qui permet de créer artificiellement
desimages d'entrainement. Moins commune que
la précédente, elle a été testée dans le cadre de
Plastic Origins de la fagon suivante :

— Extraire de vidéos deriviere des images de berge
ne contenant aucun déchet.

— A partir d'une base de données de déchets seg-
mentés extraites du jeu de données TACO, décou-
per ces objets et les coller sur I'image de berge a

7Bf-dbaTeBIaa 7B #ep3-b82a- 6l

Figure 20 | Ci-dessus | Multiples images issues de I'augmentation de données : rotations, miroir, changement de

contraste, luminosité, colorimétrie, etc.
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Figure 21| Ci-dessus | Image issue de la génération de données : déchet détouré et inséré sur un image de

berge de riviere, © Surfrider Foundation.

un endroit aléatoire.

— S'assurer du rendu en ajoutant des fondus, en
positionnant correctement l'objet sur la berge, et
en créant des effets permettant un rendu visuel
cohérent.

— En fonction de la zone collée et de l'objet,
construire automatiquement I'annotation
correspondante.

Cette méthode permet de générer artificiellement
des milliers d'images si lI'on a suffisamment
d'images de fond (berges de riviére vierges) et de
déchets ay insérer (objets détourés). Il est tres im-
portant de bien différencier ces images synthé-
tigues des images réelles annotées : elles ne sont
ni réelles ni parfaites, elles doivent servir d'aide a
'entrainement seulement, mais il faudra évaluer la
qualité du modele sur des données réelles unique-
ment. Nos tests réalisés en 2023 montrent une |é-
gere amélioration du modéle, de l'ordre de 5%, en
y ajoutant des données synthétiques, cependant
'investissement nécessaire pour avoir un rendu

correct est fort et 'on peut se retrouver a passer
plus de temps a bien calibrer le systeme de géné-
ration plutdt que d’'annoter simplement de nou-
velles images. Cette piste a donc été mise de coté
pour le moment. Un exemple se trouve ci-dessus.

3. Enfin, l'utilisation de modeéles de fondation
pour l'aide a 'annotation est un phénomeéne beau-
coup plus récent, qui est rendu possible par I'arri-
vée de modeles géants et généralistes tels que
SAME, OwlVit®, Dino™. Ces modeles géants (100 a
1000 fois plus gros que les modeéles de vision
pré-entrainés mentionnés plus haut) sont beau-
coup plus agnostiques aux données et a la tache
considérée, et permettent notamment d'améliorer
nos données d'entrainement. Dans le cadre du
projet Plastic Origins, nous avons notamment uti-
lisé SAM “Segment Anything”, un modeéle permet-
tant de détourer tout type d'objets. Les annotations
de notre base de données étant principalement
des boites englobant les déchets, elles sont moins
précises que ces détourages ; il est alors possible

Lorsqu’on se place dans un contexte faible en ressources (peu de capacités de calcul et jeu de don-
nées relativement petit) comme le nétre, I'utilisation de modeles de vision pré-entrainés, d'augmen-
tation des données et de modeles de fondation sont simples a mettre en place et procurent d'excel-
lents résultats. Cependant la génération de données synthétiques, bien que potentiellement utile,
demande un investissement plus conséquent et propre a chaque objectif.

Notes | 8. segment-anything.com [ 9. console.cloud.google.com/vertex-ai/publishers/google/model-garden

owlvit-base-patch32?pli=1 [ 10. aimeta.com/blog/dino-v2-computer-vision-self-supervised-learning
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de partir des boites et appliquer SAM sur chacune
d’'entre elles, afin d'obtenir un détourage précis de
'objet. Ce processus fait appel a un large modele
tel que SAM, mais ne doit étre fait qu'une seule fois
sur chaque image d'entrainement, ainsi la consom-
mation en ressources est négligeable. A noter qu'il
ne serait pas envisageable d'utiliser SAM en pro-
duction (c'est a dire sur chaque nouvelle vidéo) a
cause de sa lourdeur en calcul. L'utilisation de don-
nées d'entrainement plus précises (segmentation
plutét que boites englobantes) permet d'augmen-
ter les performances du modele |éger en détection
d'objet d’environ 10% dans notre cas. Un exemple
de données annotées en segmentation automati-
guement se trouve ci-dessous.

4.6.LES METRIQUES ET LES
RESULTATS DES DETECTIONS
SUR IMAGES FIXES

LES METRIQUES : INDICATEURS DE

LA PERFORMANCE DE NOTRE MODELE

En utilisant le jeu de données et les images anno-
tées, on peut entrainer le modéle de vision par
ordinateur. Ainsi celui-ci sera a méme de détecter
et localiser les déchets sur des images relative-
ment similaires a celles du jeu de données. Ce-
pendant les modeéles d'intelligence artificielle ne
sont pas infaillibles et vont avoir un certain taux
de performance. On juge en général selon plu-
sieurs criteres, par exemple :

— A quel point le modéle est exhaustif (c'est-a-dire
qu'il rate le moins possible de déchets présents sur
I'image), on nomme cette métrique le rappel.

— A quel point le modeéle va produire des bonnes
détections ou au contraire produire des erreurs
(par exemple il va prendre un caillou pour un dé-
chet), on nomme cette métrique la précision.

On évalue souvent la qualité de I'entrainement en
combinant ces deux métriques, notamment a
I'aide d'une métrique globale qui produit une sorte
de moyenne, nommée le score F1.

[l existe un grand nombre d'autres métriques, par
exemple liées a la précision des coordonnées dans
I'image de la boite prédite par rapport a la véri-
té-terrain. Il est trés important de définir rapide-
ment les métriques qui seront pertinentes pour
une application donnée, car chaque application a
ses spécificités. Dans notre cas, nous avons séparé
deux types de métriques, celles liées a la détection
des objets dans les images fixes, puis celles liées
au comptage dans les vidéos (métrique métier
finale la plus importante). La suite de cette section
décrit les métriques de détection, les métriques
de comptage seront abordées dans la suivante
(paragraphe 4.5.).

Dans notre cadre de comptage d'objets, I'impor-
tant est principalement de ne pas rater les objets
(donc avoir un fort rappel) et de ne pas produire
d'erreur (d'avoir une bonne précision), mais assez
peu d’avoir une localisation tres précise des objets
(on autorise les erreurs sur les coordonnées des
boites prédites).

De plus, nous nous intéressons autant a un comp-
tage global des déchets qu'a un comptage par
catégorie, nous reportons donc deux scores : I'un,
nommé multiclasse prend en compte la catégorie
de l'objet détecté (compté comme bon seulement
s'il est conforme a I'annotation), et 'autre nommeé
monoclasse, ne s'intéresse qu’au fait de bien repé-
rer un objet indépendamment de son type.

LES RESULTATS

Etant donné notre volonté de modéle Iéger, nous
avons opté pour des modeles de taille réduite yo-
lov8-s (small), avec 11 millions de parametres, nous
offrant le bon compromis de performance / vitesse
d'exécution.

Voici ci-dessous les résultats finaux obtenus sur
yolov8-s apres plusieurs itérations.

Il est important d'interpréter ces résultats, car les
scores en dehors du contexte n'apportent que peu
d'informations.

TYPE SCORE F1 RAPPEL PRECISION
monoclasse 0.63 60% 69%
multiclasse 0.42 39% 46%

Figure 22 | Ci-dessus | Résultats obtenus sur yolov8-s aprés plusieurs itérations. Score F1, rappel et précision.
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Figure 23 | Ci-dessus | Exemple d'image avec erreur : le plus gros morceau de plastique est détecté mais le petit

a sa gauche ne l'est pas.

Sur les images de notre jeu de données, le modele
détecte en moyenne 60% des déchets. Une analyse
poussée nous montre que les plus petits objets
sont souvent ratés principalement a cause de la
résolution d'entrée de I'image limitée et la prise de
vue lointaine par rapport a la berge. Le modele
prédit également assez régulierement des faux-po-
sitifs (précision a 69%, ce qui implique que 31% des
prédictions sont des fausses). Les analyses nous
montrent que ¢a correspond souvent a un dédou-
blement d'une prédiction sur un objet amorphe
(par exemple une bache plastique est détectée en
deux morceaux alors que I'annotation ne compre-
nait qu’un seul morceau. Egalement, des cas ou il
y a un grand nombre de cailloux blancs en berge
deriviere sont parfois interprétés comme des mor-
ceaux de plastique.

Enfin, la performance multiclasse est significative-
ment plus faible que celle en monoclasse. Un objet
détecté dans la mauvaise catégorie va faire baisser
la précision mais également correspondre a un
raté (car l'objet original n'est plus considéré comme
trouvé), ce qui fait baisser le rappel. Cela indique
une confusion entre certaines catégories, typique-
ment la catégorie « Emballage alimentaire » est
logiguement source de confusion avec d'autres
catégories telles que « Bache, sac en plastique,
fragments ». Il en va de méme pour la catégorie
« Divers objets facilement identifiables » et « Divers
objets non identifiables ». Cela montre que les trois
catégories les moins bien définies d'un point de
vue des annotations sont également celles qui gé-
nerent le plus de confusion pour le modele, ce qui est
attendu. Une mise a jour des catégories ou une meil-
leure labellisation permettrait d'éviter ce probleme.

d’erreurs et d'arriver a un compte bien meilleur.

Ces résultats peuvent sembler décevants d'un point de vue intuitif. Ainsi, la communication avec les
équipes meétier est souvent délicate car ils s'attendent a une précision de 99% pour avoir confiance
dans le systéeme. Cependant, ces performances sont souvent suffisantes car la détection sur une
image fixe n'est qu’'une partie du systeme et le suivi des objets permet de rattraper un grand nombre

Notes | 8. seament-anything.com | 9. console.cloud.google.com/vertex-ai/oublishers/google/model-garden,
owlvit-base-patch32?pli=1 [ 10. ai.meta.com/blog/dino-v2-computer-vision-self-supervised-learning
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4.7. LE SUIVI DES DECHETS
DANS UNE VIDEO

Apres avoir détaillé notre module IA capable de
reconnaitre des objets sur des images fixes, nous
ajoutons la complexité de suivre les objets a travers
les images successives d'une vidéo, c'est ce que
nous appelons le “Tracking”. Surfnet doit alors non
seulement détecter les objets dans chague image
mais aussi suivre leur mouvement au fil du temps
pour maintenir une continuité dans le suivi des
objets et éviter le comptage répété du méme
objet. Ce n'est pas une tache facile lorsqu’'on peut
avoir des faux positifs et faux négatifs et que la ca-
méra (et donc tous les objets présents) bouge
entre chagque image.

Le suivi d'objets, en environnement complexe, avec
une caméra mouvante est une problématique dif-
ficile qui nécessite un effort substantiel de R&D.
Nous avons fait appel a un laboratoire de recherche
et monté une these en CIFRE afin d'avancer sur ce
sujet. Une publication dans un journal scientifique
(Chagneux 2023) et un moteur de suivi open
source™ ont été des résultats de cette these.

Voici une version simplifiée des étapes de tracking :

1. Détection initiale
Les déchets sont d'abord repérés sur une image
par notre IA Surfnet.

2. Prédiction du mouvement

L'enjeu est ensuite de suivre ces déchets dans le
temps. Autrement dit, si 'on a détecté un déchet
dans une image, il faut I'associer a une détection
dans I'image suivante. Pour chaque déchet dé-
tecté, un algorithme statistique essaie de deviner

ou il sera dansl'image suivante. C'est comme si on
dessinait un cercle autour de chaque déchet pour
dire « il devrait étre quelque part par ici ».

3. Recherche et association

Dans l'image suivante, l'algorithme cherche ainsi
un déchet dans chacune des zones de prédiction:
— Siun déchet est trouvé dans la zone, c'est proba-
blement le méme que dans l'image précédente.
— Si rien n'est trouvé, le cercle de recherche
s'agrandit.

— Si un nouveau déchet apparait ailleurs, un nou-
veau tracking commence.

4. Gestion de l'incertitude

L'algorithme utilise aussi des probabilités pour
gérer les cas incertains, comme quand un déchet
disparait temporairement ou quand plusieurs dé-
chets sont proches.

Ci-dessous un exemple ou des déchets sont détec-
tés puis recherchés dans les images successives :
— Le premier déchet détecté est tracké par le
cercle rouge. Le cercle rouge se déplace mais
garde la méme taille. Le tracking est réussi d'une
image a l'autre.

— Pour le second déchet, représenté en marron, le
cercle marron s'agrandit pour illustrer la recherche
élargie car le déchet n'est pas retrouvé dans la deu-
xiéme et la troisieme image.

— Un cercle rose apparait dans la troisieme image
avec la détection d'un troisieme déchet.

Il existe plusieurs métriques d'évaluation des sys-
témes de tracking, décrites dans la publication.
Dans notre cas, nous nous focalisons sur le comp-
tage final des déchets, c'est-a-dire le nombre de
déchets qui ont été suivis sur plus de 5 images

1€ IMAGE

IMAGE SUIVANTE

IMAGE SUIVANTE

S 1

Figure 24 | Ci-dessus | Méthode de tracking sur des images successives, © Chagneux 2023.

Notes [ 1. github.com/surfriderfoundationeurope/surfnet
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consécutives (meilleur compromis apres différents
tests).

Pour cela, reprenons notre zone d'expérimentation
a 3 trongons sur le Gave d'Oloron, ou nous avons
déja comparé les comptages humains versus ceux
de I'lA (voir paragraphe 3.1.). Sur ces mémes tron-
¢ons, nous allons a présent comparer les comp-
tages de I'lA a ceux d'une personne qui visionne la
méme vidéo. L'IA actuelle compte environ 2/3 des
déchets par rapport a un humain expert quivisionne

la méme vidéo. Cette performance varie significa-
tivement d'un trongon a l'autre, et est particuliere-
ment faible sur le trongon T2, la ou le courant est le
plus fort et la végétation la plus basse, génant la
prise de vue. Ces résultats sont encore amélio-
rables, non seulement par I'entrainement d’'un
meilleur modele, mais également par un meilleur
protocole d'acquisition (pour que les bénévoles
fournissent des données plus stables).

TYPE TRONCON 1 TRONCON 2 TRONCON 3
Comptage humain par visionnage vidéo 133 26 28
Comptage IA sur la méme vidéo 86 n 25
% de détection de I'lA 65% 42% 89%

Figure 25 | Ci-dessus | Déchet flottant juste sous la surface de l'eau, © Surfrider Foundation. | Figure 26 | En
haut | Comparaison des comptages de I'lA a ceux d’'une personne qui visionne la méme vidéo sur 3 trongons de

riviere différents.
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L'utilisation croissante de l'intelligence artificielle dans les projets de sciences participatives
redéfinit les stratégies de lutte contre la pollution plastique. Nous nous penchons ici sur les
opportunités et les limites de cette approche dans le contexte de Plastic Origins.

5.1 SCIENCES PARTICIPATIVES
ETINTELLIGENCE
ARTIFICIELLE : UN DUO
COMPLEMENTAIRE

SUR LE TERRAIN ?

Etudier une pollution plastique dans un environ-
nement comme la riviere n'est pas une tache facile.
L'inaccessibilité des berges, la végétation dense, les
variations de débits ou encore la fragmentation
des plastiques rendent la tache particulierement
complexe. Les technologies récentes comme la
télédétection sont souvent inaccessibles en raison
de leur colt ou de leur manque d'applicabilité

dans ces environnements. C'est ici que les sciences
participatives proposent des alternatives inno-
vantes. Les citoyens peuvent contribuer a collecter
des données pendant une activité de loisirscomme
la randonnée ou le canoé-kayak. Ce travail collabo-
ratif s'adresse de fait a des personnes qui sont déja
sensibilisées a la protection de I'environnement
mais il peut impliquer les citoyens plus concréte-
ment dans la lutte contre la pollution plastique.

Avec la mise a disposition de I'lA, nous souhaitions
simplifier et standardiser la collecte de données
pour les bénévoles. Néanmoins, I'adoption de ce
mode automatique s'est révélée plus lente que
prévu. Apres 2 années de fonctionnement en routine,

de septembre 2024).

Depuis le début du projet Plastic Origins, 1100 campagnes ont été menées, permettant de si-
gnaler prés de 35 000 déchets sur plus de 2 000 km de rivieres dans 8 pays européens (chiffres

Figure 26 | En haut | Tri et quantification de déchets aprés une collecte, © Surfrider Foundation.
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seulement 10% des campagnes de terrain pour
collecter de données ont été opérées avec le
mode automatique de I'application.

Pour rappel, avec le mode manuel l'utilisateur si-
gnale lui-méme la présence de déchet plastique
alors qu’avec le mode automatique, il enregistre
une vidéo a partir de l'application puis la transfére
sur un serveur ou I'lA I'analysera dans un second
temps (voir paragraphe 2).

Les citoyens semblent ainsi préférer le caractere
ludigue du mode manuel, préférence également
observée chez les bénévoles les plus expérimentés,
formés et habitués a utiliser I'application sur de
longues distances. Selon eux, ce mode permet une
validation visuelle de chaque déchet et une certi-
tude de contribuer activement a la protection de
I'environnement. A l'inverse, le mode automatique,
avec son processus déporté et I'absence de retour
immeédiat, ne parvient pas a engager les bénévoles
de la méme maniere.

En changeant ce systeme déporté pour intégrer
I'lA sur le mobile, nous pourrions visualiser en di-
rect ses résultats de détection. En rendant visible
le processus décisionnel de l'algorithme, les utilisa-
teurs comprendraient mieux comment I'lA les as-
siste et ainsi lui feraient davantage confiance.

5.2. QUELS SONT LES
BENEFICES ET LES ENJEUX
DE L'INTEGRATION DE L'IA
SUR NOS TELEPHONES
PORTABLES ?

Les différentes phases de développement ont
abouti a une solution d'lA performante et écono-
miguement viable, en combinant la recherche de
la performance des détections et un usage tech-
nologique raisonné a bas codt.

Hébergée dés le début dans le Cloud, I'impact de
I'lA développée pour Plastic Origins a été rapide-
ment discutée au sein de I'équipe projet : d'une
part, en raison des coUts élevés liés a I'utilisation de
GPU pour un service en temps réel et d'autres part,
au regard de I'impact écologique non justifié de ce
service. Nous avons donc opté pour une solution
plus durable mettant en ceuvre une ingénierie in-
novante (Le Roux 2023). D'abord, les traitements
réalisés par I'l|A ont été planifiés pour passer d'un
mode de service disponible 24h/24 et 7j/7 vers un
calcul périodiqgue de quelques heures voire mi-
nutes en fin de semaine, selon le nombre de vidéos
a analyser. Conjointement, une premiere étape de

miniaturisation de I'lA a permis d'effectuer les trai-
tements sur des serveurs avec des CPU, moins
énergivores que les serveurs avec GPU. Ces pre-
mieres ameéliorations ont permis de diminuer les
coUts de I'lA Plastic Origins d'un facteur situé entre
10 et 100.

Dans un second temps, grace aux récentes avan-
cées technologiques, nous avons exploré une nou-
velle opportunité d'amélioration de la solution. En
effet, si les premiéres versions d'lA étaient trop
volumineuses pour les appareils mobiles, les déve-
loppements des TinyML offrent a présent la possi-
bilité de “migrer” I'l|A depuis le Cloud vers le termi-
nal mobile des utilisateurs réduisant ainsi les colts
(Ollion, C. 2023) En effet, lorsque I'lA est exécutée
directement sur un téléphone mobile, cela sup-
prime le besoin de transfert de la vidéo, son stoc-
kage et son analyse sur des serveurs puissants
mais onéreux dans le Cloud. Le seul coUt énergé-
tique a prévoir résulte de l'augmentation de la
consommation d'énergie du téléphone.

Ainsi, nous avons entrepris une démarche de re-
cherche et développement innovante, en réalisant
des premiers tests d'intégration de I'lA pour que
celle-ci soit directement exécutée sur mobile. De
nouvelles problématiques d'ingénierie sont appa-
rues afin de rendre cela possible.

Nous voulions que notre IA Mobile soit efficace,
ergonomique, démocratique et économe :

Efficace : I'|A doit fonctionner suffisammment bien
pour que le comptage soit utile. Pour cela, nous
avons estimé un minimum de 5 détections par
seconde afin que le suivi des objets fonctionne
normalement. Un effort d'ingénierie considérable
est nécessaire afin de miniaturiser le modele tout
en gardant une bonne performance de détection.
De plus, la résolution de la vidéo étant limitée a
640x640 pour des raisons de vitesse de calcul, cer-
tains petits déchets sont difficiles & détecter. A ce
jour, les méthodes de suivi sur téléphone mobile
ne sont pas trés abouties et nécessitent des déve-
loppements techniques trés spécifiques.

Ergonomique : pour embarquer les bénévoles et
leur donner confiance sur la détection par I'l|A. Pour
cela nous avons fait appel a des designers travail-
lant sur I'expérience utilisateur ainsi que des ate-
liers pour comprendre commment les utilisateurs
percevaient et utilisaient I'application. Nous avons
convenu de bien expliquer le fonctionnement et
faire un tutoriel permettant d'embarquer les utili-
sateurs vers une utilisation et une compréhension
optimale de I'application.
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N 1

@ Comment ca marche ?

PLASTIC Avant de commencer La vidéo, tourne ton téléphone en mode
ORIGINS paysage, assure toi gue la ligne rouge se situe au niveau de la
berge et garde ton téléphone le plus stable possible.

L'IA détecte et compte
automatiqguement les
déchets sur la berge.

Déchet en cours
danalyse

Déchet compiabilisé

12 diéchets

dentifiés pour

100m parcourus

L _I

Figure 27 | En haut | Tutoriel pour embarquer les utilisateurs de l'application prototype | Figure 28 | Au milieu |
Ecran principal de détection en temps réel des déchets en riviere via l'application prototype | Figure 29 [ En bas |
Pop-up de fin d'enregistrement via I'application prototype.
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Démocratique : I'application doit pouvoir tourner
sur tout type de téléphones, pas uniquement les
plus récents. Malgré les nombreuses optimisations,
il en ressort que de faire de la détection temps réel
et fluide sur téléphone nécessite tout de méme un
appareil plutdt récent. Les tests réalisés avec diffé-
rents types de téléphones montrent un bon fonc-
tionnement avec un Galaxy s10e (2019) ou équiva-
lent. Cependant plusieurs téléphones, méme plus
récents, n'ont pas de carte graphique dédiée et ont
du mal a faire tourner I'lA a la vitesse nécessaire.

Econome : le téléphone doit pouvoir fonctionner
suffisamment longtemps pour faire des suivis sur
des portions de riviere assez longues. Nos tests ont
montré que filmer et faire tourner I'l|A sur plusieurs
dizaines de minutes fonctionne. Cependant, selon
le téléphone, la consommation notamment du
module IA varie fortement, ainsi cette probléma-
tigue reste importante.

L'enjeu d'une application mobile est assez
bien compris, cependant la possibilité tech-
nique de faire fonctionner efficacement le
systéme avec toutes les contraintes définies
ici reste a démontrer. Nos premiers proto-
types nous ont appris qu'il est possible de
faire tourner des modeles de détection et de
suivi des déchets en temps réel, mais qu’'un
effort d'ingénierie considérable est néces-
saire, et que les outils disponibles aujourd’hui
ne sont pas encore matures.

5.3.LES DEVELOPPEMENTS DE
SURFNET PERMETTENT-ILS DE
REALISER DES DIAGNOSTICS

DE LA POLLUTION EN RIVIERE ?

Les résultats attendus du projet Plastic Origins s'ar-
ticulent autour d'une cartographie précise de la
présence de déchets plastiques le long des cours
d'eau européens. Cette carte crée une vue d'en-
semble de I'étendue et de la distribution de la pol-
lution plastique. Grace a cet outil, Surfrider a pour
objectif de faire prendre conscience de 'ampleur
du probleme aux décideurs locaux, nationaux et
européens.

Initialement, en 2019, Plastic Origins visait a établir
des diagnostics détaillés de la pollution des riviéeres,
d'une part en classant les cours d'eau selon leur
niveau de contamination grace a un indicateur du
nombre de déchets échoués sur un linéaire de
berge de riviere mais aussi de remonter le plus

possible aux sources de cette pollution diffuse en
identifiant les types de déchet qui s'y trouvaient.
Néanmoins, les incohérences entre les catégories
de déchets définies pour I'lA et celles du mode
manuel mais aussi les difficultés rencontrées par
les citoyens pour classer les déchets nous ont
contraints a repenser notre approche. Ainsi, depuis
début 2023, seules trois catégories persistent : les
encombrants, qui peuvent facilement étre signalés
aux services locaux compétents, les zones d'accu-
mulation qui pourront faire I'objet d'une attention
particuliere (quantification, prévention, nettoyage)
puis tous les autres déchets regroupés dans une
méme catégorie sans distinction.

Si cette simplification permet de rendre les don-
nées plus exploitables dans un sens, l'objectif
initial de diagnostic s’est progressivement
orienté vers un signalement simple des déchets.
En cela, il devient impossible d'en faire un indicateur
intéressant dans la surveillance des cours d'eau. Ainsi,
les résultats de ce projet de science participative se
cantonnent a de la sensibilisation des citoyens et des
décideurs aux enjeux environnementaux, mais ne
peuvent pas constituer d'indicateurs pérennes et tres
fiables scientifiquement (Tramoy 2022).

Concréetement, sur le terrain, I'application Plastic
Origins est utilisée par des partenaires comme I'as-
sociation Découverte et Participation a la Préser-
vation des Milieux (DPPM, 62) et le Parc Naturel
Marin du Bassin d'Arcachon (PNMBA, 33) pour
géolocaliser les déchets lors de leurs missions de
surveillance des cours d'eau. En complément, ils
réalisent la collecte des déchets et la quantification
selon la classification OSPAR/DCSMM,

Malgré leurs limites, les données collectées par
Plastic Origins leur sont précieuses pour identifier
des zones d'accumulation et orienter des études
plus poussées, comme la mise en ceuvre du proto-
cole OSPAR en riviere, qui s'instaure depuis peu
comme le cadre de surveillance des réseaux hydro-
graphiques en Europe (UNEP 2023).

5.4. COMMENT MESURER
L'IMPACT ENVIRONNEMENTAL
DE L'lA SURFNET PAR RAPPORT
A SA MISSION ECOLOGIQUE ?

Bien que la prise de conscience sur les impacts
environnementaux des |A se développe, il n'est pas
aisé de qualifier ni de quantifier ces derniers. Ce-
pendant, le rapide développement des usages IA
couplé aux enjeux climatiques largement docu-
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mentés oblige a de telles considérations. Si la
conception des IA et notamment la phase d'entrai-
nement a longtemps focalisé I'attention, la crois-
sance des usages conduit a observer en parallele
la phase d'inférence de I'lA. Dans la continuité des
travaux de I'UE définissant les regles d'éthique
pour I'lA (European Commission 2024), la question
de la frugalité des IA devient donc un nouveau
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sujet d'attention particulierement important.

En effet, les phases de conception et d'utilisation
d'un systéeme d'lA nécessitent une grande consom-
mation d'électricité et d'eau et participent aux
émissions de CO, planétaire. Malgré I'absence d'in-
dicateurs précis définissant cette frugalité des IA,
des initiatives comme le référentiel général pour
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Figure 30 | En haut | Cartographie de chaleur des déchets signalés via I'application Plastic Origins | Figure 31| Au
milieu | Zoom sur le secteur de Sorde-I'Abbaye (40) qui montre la répartition des déchets le long du cours d'eau.
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I'lA Frugale de 'AFNOR (AFNOR 2024) proposent
déja des bonnes pratiques pour prendre en consi-
dération ces problématiques. Dans le cadre du
projet Plastic Origins, un certain nombre d'entre
elles ont été appliquées a priori, 5 ans auparavant.
Nous pouvons prendre pour exemple :

L'acculturation des équipes a la frugalité de I'lA
(BP14, dans le référentiel AFNOR) : pour cela, nous
avons d'abord échangé au sein de I'équipe projet
sur la question de I'impact environnemental de la
solution d'lA. Nous avons constaté que nous pou-
vions diminuer significativement la puissance de
calcul en phase d'utilisation (inférence) de I'lA, pour
les adapter a la réalité des besoins. Nous avons en-
suite mis en place des évolutions de la plateforme
pour mettre en ceuvre des optimisations.

La réutilisation d’algorithmes déja entrainés
(BP29) : tous les algorithmes ou modeles d'lA que
nous avons utilisés ont systématiquement déja été
entrainés au préalable, en général sur le jeu de
données de référence de vision par ordinateur
« Imagenet ». En conséquence, I'entrainement de
nos modeles ne nécessitait que du “fine-tuning”,
qui permet d'obtenir de bonnes performances de
détection plus rapidement, c'est a dire en dimi-
nuant le temps d’entrainement.

L'optimisation de l'usage du matériel (BP20) :
dans un premier temps, nous avons basculé d'une
IA opérant 24/7,a un mode asynchrone exécuté au
maximum quelques heures le week end. Dans un
second temps, nous avons démarré de la R&D pour

le déploiement de I'lA directement embarquée sur
mobile afin d'étudier les possibilités de suppres-
sion des serveurs dédiés a I'|A dans le Cloud.

L'anticipation de la fin de vie du projet IA (BP11) :
le caractere expérimental et de science participa-
tive du projet Plastic Origins nous a permis de
nombreuses réalisations inscrites dans une réalité
et un pragmatisme budgétaire. Afin de rendre le
projet viable, nous avons également anticipé la
question de sa durabilité et de son intérét dans le
temps. En conséquence, une fois la démonstration
de nombreux résultats établis, nous sommes
convenus d'une feuille de route permettant la réduc-
tion ou I'extinction de la plateforme numérique.

Au-dela des bonnes pratiques, ces efforts de nor-
malisation permettent aussi d'identifier des outils
pouvant fournir des indicateurs de frugalité des |A.
Il existe maintenant, par exemple, le calculateur
www.green-algorithms.org ou le logiciel open
source codecarbon.io pouvant estimer avant et
pendant la conception, la consommation d'électri-
cité et les émissions de CO, nécessaire a I'lA. Ainsi,
de nouvelles approches pilotées par la frugalité
pourraient voir le jour, ou les concepteurs défi-
nissent par exemple la quantité d'énergie, les émis-
sions de CO, et les quantités d'eau qu'ils sont préts
a utiliser au regard de la pertinence des problemes
résolus par l'lA.

A minima, une voie s'ouvre pour des IA plus respec-
tueuses de I'environnement et pouvant s'inscrire
dans un modele sociétal de plus grande sobriété
technologique.

Figure 32 | En haut | Déchets échoués sur les berges d'un cours d'eau, © Surfrider Foundation.

SURFRIDER FOUNDATION - 37


https://www.green-algorithms.org/
https://codecarbon.io/

PERSPECTIVES ET RECOMMANDATIONS

Perspectives et
recommandations

Les développements technologiques du projet Plastic Origins ont permis d’explorer la valeur
de I'Intelligence Artificielle dans la collecte de données sur la pollution plastique dans les ri-

vieres.

Parmi les réussites, le projet a permis la constitu-
tion d'un jeu de données unique sur les déchets
plastiques dans les cours d'eau, ainsi qu'a la créa-
tion de Surfnet, un modele d'IA sur mesure. De
plus, en adoptant des technologies TinyML, nous
avons démontré qu'il est possible de développer
une IA légére et frugale, réduisant ainsi les coUts
d'infrastructure et I'impact environnemental. C'est
pour Nnous une avancée importante dans l'optimi-
sation des technologies IA pour des usages mo-
biles de plus en plus accessibles.

L'application mobile qui integre cette IA a égale-
ment démontré un bon potentiel pour transformer
une activité comme le kayak en une action de
science participative. La démarche a aidé a enga-
ger les citoyens dans la lutte contre la pollution
plastique, tout en renforcant l'idée que des outils
technologiques comme I'lA peuvent jouer un réle
dans I'écologie participative.

Cependant, le projet a aussi rencontré certaines
limites, a la fois technologiques et humaines. Bien
que I'lA ait permis d'automatiser la détection des
déchets, ses performances restent perfectibles. La
qualité des vidéos fournies par les bénévoles est
importante, mais I'adoption du mode automatique
par les bénévoles reste un défi. Les discussions
avec les participants ont révélé une certaine réti-
cence a déléguer entierement l'observation a I'lA,
notamment en raison de |'absence de retour en
temps réel sur les résultats produits. La solution
d’'lA mobile pourrait potentiellement lever ce frein,
mais elle nécessite des smartphones trés récents
pour fonctionner correctement, ce qui limite son
accessibilité et la démocratisation du protocole de

science participative.

Le projet Plastic Origins devrait ainsi prendre fin en
décembre 2025. Malgré ses bonnes performances,
I'A développée ne répond pas entierement aux
objectifs initiaux de diagnostic des cours d'eau. Le
coUt écologique de cette technologie, conjugué a
des résultats mitigés, nous a conduit a nous inter-
roger sur la pertinence de poursuivre dans cette
direction, surtout lorsqu’un autre protocole s'ins-
taure peu a peu comme le cadre de surveillance
des réseaux hydrographiques en Europe.

Nous sommes confiants que notre démarche
nourrira des réflexions futures, et plusieurs ensei-
gnements peuvent étre tirés pour inspirer d'autres
initiatives :

» Encourager la science participative en simplifiant
les protocoles et en rendant les résultats en temps
réel plus transparents, afin de favoriser une plus
grande adhésion et d'améliorer la qualité des don-
nées collectées.

» Continuer a explorer les IA frugales afin de ré-
duire I'empreinte écologique des modeéles tout en
optimisant leur efficacité sur des appareils mobiles
accessibles.

» Enfin, tout notre projet est mis a disposition en
open data, ce qui permet a chacun de le tester et
de l'adapter a ses propres objectifs. Cette approche
ouverte et collaborative, rare dans les projets d'lA,
favorise la transparence et encourage une réappro-
priation des outils pour une innovation plus
durable.
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ANNEXE

Annexe

] Exemples d'images selon les différentes catégories du jeu de données

MATERIAU ISOLANT, POLYSTYRENE
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